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ZUSAMMENFASSUNG

Der Kampfmittelbeseitigungsdienst der Bezirksregierung Arnsberg nutzt Luftbilder aus dem
Zweiten Weltkrieg zur Detektion von Blindgidngern. Aufgrund der grofen Anzahl an Bildern
(iiber 300000) ist die Suche sehr aufwéndig. Die Arbeit der Auswerter kénnte erleichtert werden,
wenn sie eine Karte hétten, auf der die Dichte der Bombardierung dargestellt ist. Um diese Karte
zu erstellen, ist ein Verfahren notwendig, das die Bombentrichter auf den Bildern automatisch
detektiert. Dieses wurde in der vorliegenden Bachelorarbeit realisiert.

Da die Trichter sich in ihrer Gestalt und Grofe stark unterscheiden, muss ein Ansatz zur
Detektion gewéhlt werden, der mit diesen Variationen umgehen kann. Der Algorithmus fiihrt
eine Kandidatensuche mittels Kreuzkorrelation des Bildes mit einem reprasentativen Trichter-
Template in verschiedenen Grofen durch und klassifiziert die gefundenen Kandidaten anschlie-
fend. Die Klassifizierung erfolgt mit Hilfe der Wahrscheinlichkeitsdichte der Verteilungen der
Klassen Trichter und Hintergrund. Um die Verteilungsparameter zu schétzen, ist die Dimensions-
reduktion des Merkmalsraums der Trainingsdaten mit einer Hauptkomponentenanalyse (PCA)
und einer linearen Diskriminanzanalyse nach Fisher (LDA) und anschliefender Projektion in den
Unterraum notwendig. In dieser Arbeit wurde das Verfahren mit einer Trichterklasse implemen-
tiert, es kann aber gut auf verschiedene Trichterklassen erweitert werden.

Der Algorithmus zur Bombentrichterdetektion wurde in Matlab implementiert. Nach der Vor-
verarbeitung des Bildmaterials mussten zur Erstellung des Templates zunichst Trainingsbilder
annotiert werden. Aufterdem waren bei der Umsetzung verschiedene Parameter, wie z.B. die Tem-
plategrofen zur Kandidatensuche, die Dimension des PCA-Raums und die Bildausschnittsgrofe
bei der Klassifikation zu bestimmen.

Zur Beurteilung der Ergebnisse wurde der Algorithmus auf den Trainingsbildern getestet und
die Ergebnisse mit den Referenzdaten verglichen. Je nachdem ob vier oder fiinf Templategréfen
verwendet werden, konnen mit dem erstellten Template etwa 75% oder 80% der Trichter erfasst
werden. Nach der Klassifikation werden mit dem implementierten Algorithmus je nach Konfi-
guration zwischen 70% und 64% der Trichter detektiert, dabei ist die Relevanz allerdings sehr
gering. Maximal sind etwa 31% der als Trichter klassifizierten Bildausschnitte auch tatséichlich
Bombentrichter.

Bei der Analyse der false positives auf Testbildern ergab sich, dass bestimmte Bildstrukturen,
wie Hausdécher, Schattenwurf an Strafen, Texturen in Feldern oder Waldstrukturen immer wie-
der filschlicherweise als Trichter klassifiziert werden. Bei der Untersuchung der nicht detektierten
Bombentrichter konnten Trichterklassen abgeleitet werden, die mit dem erstellten Template nicht
detektiert werden. Mit den Testbildern wurde aukerdem die Moglichkeit untersucht, die Bilder
mit Hilfe der Bombentrichterdetektion in die Kategorien schwache, mittlere und starke Bom-
bardierung einzuordnen. Hierbei wurden 73% der Bilder der richtigen Kategorie zugeordnet. Bei
einer Steigerung der Relevanz und der Annotation weiterer Testbilder ist eine bessere Einordnung
Zu erwarten.

Insgesamt liegt mit dieser Arbeit ein vielversprechender Ansatz zur Bombentrichterdetektion

mit grofer Erweiterungsmoglichkeit vor.



ABSTRACT

The explosive ordnance disposal service of the district government Arnsberg uses aerial photo-
graphies from World War II for the detection of duds. Because of the great number of images
(over 300000) this search is very time-consuming. It would be of help to the specialists analyzing
the photographs if there existed a map showing the density of bombing in a particular region. To
develop such a map, a procedure is needed which detects bomb craters on images automatically.
This has been done in the present bachelor thesis.

Since the craters differ significantly in appearance and size, we have to find an approach which
is able to deal with those variations. The algorithm executes a candidate search by performing a
cross correlation of the image with a representative crater-template in different sizes. Afterwards
it classifies the candidates found. The classification is done by means of probability density of the
distributions of the classes crater and background. To estimate the distribution parameters, the
dimension of the feature space of the training data has to be reduced using principal components
analysis (PCA) and Fisher’s linear discriminant analysis (LDA) and projection into subspace. In
this thesis the procedure is realised with only one class for craters, but it can easily be extended
to more.

The algorithm for bomb crater detection was implemented in Matlab. After pre-processing the
image material craters were annotated on some training images. This was necessary for creating
the template. Several parameters had to be defined during the realisation, e.g. the sizes of the
template used for candidate search, dimension of PCA-subspace, or the size of the windows taken
from the images during classification.

In order to evaluate the results, the algorithm was tested on the training images and the
detected positions were compared to the reference data. Depending on whether using four or
five template sizes, 75% or 80% of the bomb craters are captured with the created template.
After classification 70% to 64% of the bomb craters are detected, depending on configuration of
the parameters. However, relevance is very low. At most about 31% of the windows classified as
bomb craters truely are bomb craters.

When analyzing the false positives on test images, we found that certain structures in the
images, like rooftops, shadows near streets, textures in fields or forest structures, often are wron-
gly classified as craters. In determining the craters not captured by the template, we could derive
new classes of craters for further developement of the algorithm. We also examined, whether or
not it is possible to separate the test images by means of bomb crater detection into the categories
weak, medium and strong bombing. 73% of the images were classed into the correct category. By
increasing relevance and when annotating more images we expect better classification results.

Overall, this thesis presents a promising approach for bomb crater detection with many ex-

tension possibilities.
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1. Einleitung

Aufgabe und Gliederung

1.1 Motivation

Wihrend des Zweiten Weltkriegs nahmen die alliierten Streitkréifte iber 300000 Luftbilder von
Nordrhein-Westfalen auf!. Sie dokumentierten damit ihre militérischen Erfolge und Misserfolge
und nutzten sie, um das Kampfgebiet zu erkunden und ihre weitere Strategie zu planen [Drausch-
ke et al., 2007]. Heute werden die Bilder unter anderem vom Kampfmittelbeseitigungsdienst der
Bezirksregierung Arnsberg genutzt, um Blindgénger zu lokalisieren. Im Jahr 2006 wurden allein

in Nordrhein-Westfalen knapp 1100 nicht detonierte Bomben entschirft?.

,Die Aufgaben des Kampfmittelbeseitigungsdienstes sind auch kiinftig aktuell und
wichtig. So wurden im Jahr 2003 durch die bisherigen Kampfmittelrdumdienste der
drei Bezirksregierungen mehr als 2000 Baustellen untersucht und mehr als 2500 Ge-
biete anhand von rd. 150.000 Luftbildern ausgewertet. 28 Tonnen Explosivgewicht
konnten allein in diesem Zeitraum unschédlich gemacht werden. Nach vorsichtigen
Schétzungen wird man auch in den n&chsten rd. 30 Jahren auf die Tétigkeit der

Kampfmittelbeseitigungsdienste nicht verzichten kénnen.“3

Die Blindgingerrate bei einem Luftangriff der Alliierten im Zweiten Weltkrieg lag laut
Liicke et al. [2007]| bei zehn bis fiinfzehn Prozent der Abwurfmenge. Aufgrund der grofsen Menge
an Bildern und der zeitaufwendigen Analyse ist es wiinschenswert, die Suche nach Blindgéngern
in den Luftbildern zu automatisieren. Dies ist allerdings eine sehr komplexe Aufgabe, da die von
Blindgéngern erzeugten Einschlaglécher meist sehr klein und unauffillig sind. Es gibt zwar ein
Verfahren von Liicke et al. [2007], das Blindgénger halbautomatisch mit Hilfe von neuronalen
Netzen detektiert, es ist aber wegen der hohen Fehlklassifikationsrate fiir den Kampfmittelbesei-

tigungsdienst der Bezirksregierung Arnsberg nicht verwendbar?.

!siehe Homepage des Innenministeriums NRW, http://www.im.nrw.de/sch/725.htm, zuletzt aufgerufen am
14.04.2008

%siehe Homepage des Innenministeriums NRW, http://www.im.nrw.de/sch/725.htm, zuletzt aufgerufen am
14.04.2008

3siehe Homepage der Bezirksregierung Arnsberg, http://www.bezreg-arnsberg.nrw.de/
aktuell/presseArchiv/2004/april/051 _04.html, zuletzt aufgerufen am 13.06.2008

“laut Dr. Ansgar Brunn in einer Besprechung am 14.01.2008
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Die manuelle Inspektion der Luftbilder nach Blindgéngern wiirde erheblich erleichtert werden
durch ein Verfahren, das die Bombentrichter automatisch lokalisiert. Da sich die Blindgénger
nur in Gebieten befinden kénnen, die bombadiert wurden, kann man aus dem Vorhandensein von
Trichtern, die von detonierten Bomben erzeugt wurden, darauf schliefsen, dass in dem Gebiet auch
Blindgénger liegen. Nicht bombardierte Gebiete kinnten so bereits ohne menschliche Betrachtung
aus der Suche nach Blindgingern ausgeschlossen werden. Aufgabe der Bachelorarbeit ist es, ein
Verfahren zu entwickeln und umzusetzen, das die automatische Detektion von Bombentrichtern

im ldndlichen Raum realisiert.

1.2 Problembeschreibung

In diesem Abschnitt wird die Problemstellung der Bachelorarbeit naher untersucht, und Anfor-
derungen an ein Programm zur Bombentrichterdetektion werden spezifiziert.

Fir die Bearbeitung der Bachelorarbeit stehen digitale Luftbilder von Nordrhein-Westfalen
zur Verfiigung. Sie wurden von den Alliierten {iberwiegend in den Jahren 1939 bis 1945 zu
unterschiedlichen Jahres- und Tageszeiten aufgenommen. Sie unterscheiden sich in ihrer Qualitét,
ihrem Mafstab, Aufnahmesituation, Kontrast, Helligkeit und Grofe. Es liegt zwar eine Sortierung
der Bilder nach Landkreisen vor, allerdings fehlt die genaue Georeferenzierung. Bekannt ist aber
Datum und Uhrzeit des jeweiligen Bildfluges, zu dem sie gehoren, sowie der ungefdhre Mafsstab.
Die Anzahl an Bombentrichtern auf einem Bild reicht von Null bis hin zu mehreren Tausend.
Einzelne Bombentrichter sind selten, meist schlugen bei einer Bombardierung viele Bomben in
der néheren Umgebung ein.

Ziel der Bombentrichterdetektion ist die Erstellung einer ,Bombentrichter-Dichte-Karte”, die
darstellt, welche Gebiete wie stark bombardiert wurden. Damit kann dem Kampfmittelbeseiti-
gungsdienst die Suche nach Blindgéingern erleichtert werden. Um diese Karte zu erstellen, sind
moglichst die Positionen der Mittelpunkte der auf Bildern erkennbaren Bombentrichter im Bild-

koordinatensystem zu finden.

1.2.1 Gestalt der Bombentrichter

Um einen Ansatz fiir die Detektion zu finden, ist zunéchst zu kldren, in welcher Gestalt die Bom-
bentrichter in den Bildern auftreten. Im Wesentlichen sind sie im Bild kreisrunde Objekte. Der
Erdauswurf, der beim Einschlag und der Detonation entstand, zeigt sich oft in einem charakte-
ristischen ausgefransten, inhomogenen Kranz rund um das Trichterinnere. Die Bombentrichter
unterscheiden sich jedoch in ihrem Aussehen sowohl innerhalb eines Bildes als auch zwischen ver-
schiedenen Bildern. Die Ursachen fiir die Erscheinungsvariationen kénnen wir in drei Kategorien
einteilen: physikalische Ursachen, Aufnahmesituation und Qualitdtsunterschiede der Bilder.
Eine wichtige physikalische Ursache fiir die unterschiedliche Gestalt ist die Bodenbeschaffen-
heit, die je nach Gebiet variiert. Zum Beispiel erzeugen Bomben, die in Lehmboden einschlagen,
andere Trichter, als solche, die in Sandboden einschlagen. Fine zweite Ursache ist die unterschied-
liche Landschaftsgestaltung. Bombentrichter haben im Wald eine andere Form als auf Ackern
oder bebauten Flachen. Zuséitzlich gibt es Variationen im Aussehen der Bombentrichter in der

Natur durch die unterschiedlichen Gewichtsklassen der Bomben. Die schwersten abgeworfenen
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Bomben wogen etwa 6 Tonnen, die leichtesten etwa 2 Kilogramm?.

Ein grofer Einflussfaktor auf das Aussehen der Trichter im Bild ist die Aufnahmesituation.
Aufgrund der unterschiedlichen Flugzeiten variiert der Sonnenstand zum Zeitpunkt der Aufnah-
me. Der meist ndherungsweise elliptische oder sichelférmige Schattenwurf, der fiir viele Trichter
charakteristisch ist, ist deshalb von Bild zu Bild anders ausgerichtet. Es ist jede Ausrichtung
der Schattenellipsen und -sicheln im Bild mdoglich, da auch die Flugrichtung variiert. Manche
Trichter waren zum Zeitpunkt der Aufnahme mit Wasser gefiillt. Sie haben dann keinen (oder
einen sehr schmalen) sichelférmigen Schatten im Inneren, sondern reflektieren das Sonnenlicht
und sehen anders aus als nicht gefiillte Trichter. Unmittelbaren Einfluss auf die Gréfse des Trich-
ters im Bild hat die Flughthe, und damit der Bildmafsstab. Nicht beriicksichtigt werden muss die
Neigung der Kamera in Bezug auf die Landschaft. Zwar befinden sich unter den Luftbildern der
Alliierten auch Schrigaufnahmen, auf denen Bombentrichter zu erkennen sind, im Rahmen der
Bachelorarbeit wurde die Suche nach Bombentrichtern aber auf nahezu senkrechte Aufnahmen
beschrankt.

Die dritte Ursachenkategorie sind Qualitdtsunterschiede im Bild, zu denen auch Helligkeit
und Kontrast zihlen. Globale Helligkeitsunterschiede, die aus der Aufnahmesituation resultieren,
wurden allerdings vorher mit Hilfe des Dodging-Verfahrens nach Drauschke et al. [2007], das auf
abschnittsweiser Histogrammverebnung beruht, weitgehend angepasst (siehe auch Kapitel 3.1.3).
Damit besteht eine globale Vergleichbarkeit der Bilder beziiglich ihrer Grauwertverteilung.

Die beschriebenen Ursachen resultieren in Variationen der abgebildeten Bombentrichter in
Grofe, Form, Helligkeit und Kontrast, wie in Abbildung 1.1 und 1.2 beispielhaft dargestellt.
Das Aussehen der nahen Umgebung der Einschlaglocher variiert aufgrund der unterschiedlichen

Ausprigung des Erdauswurfs, der bei der Detonation entstand, ebenfalls. Des Weiteren dhneln

T L

7] [o 2

Abbildung 1.1: Ausschnitte der gleichen Auflosung aus einem Luftbild zeigen die Grofenvariationen der
Trichter

Abbildung 1.2: Ausschnitte aus verschiedenen Bildern zeigen die Formvariationen der Trichter (nach dem
Dodging)

Ssiehe ,Arbeitshilfen Kampfmittelriumung® des Bundesministeriums fiir Verkehr, Bau und Stadtent-
wicklung und des Bundesministeriums fiir Verteidigung, http://www.arbeitshilfen-kampfmittelracumung.de/
Kapitel /1197022191818.html, zuletzt aufgerufen am 22.06.2008
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Abbildung 1.3: Trichterahnliche Objekte

die Trichter anderen Objekten im Bild (Abbildung 1.3). Vor allem in Gebieten, die stark bombar-
diert wurden, gibt es Bombentrichter, die von anderen iiberlappt werden, so dass die kreisrunde
Form nicht immer gegeben ist, und teilweise nur Fragmente von Trichtern sichtbar sind.

Bei der Betrachtung einiger Luftbilder stellte sich heraus, dass die Form des Trichters unab-
héngig von seiner Grofe im Bild ist (siehe auch Abbildung 1.1: Die Form ist trotz verschiedener
Grofke dhnlich). Offenbar spielt die Beschaffenheit des Untergrunds sowie die Aufnahmesituation
eine grofere Rolle fiir die Gestalt des Trichters als das Gewicht der Bombe. Fiir die Betrachtung
der Form unabhéingig von der Groéfse spricht auch, dass der Makstab der Bilder nicht gleich ist;
Bomben einer Gewichtsklasse haben daher in verschiedenen Bildern nicht notwendigerweise die

gleiche Trichtergrofe.

1.2.2 Anforderungen und Einschrinkungen

Die obige Erlduterung zeigt, dass es fiir die Bombentrichterdetektion erforderlich ist, einen Al-
gorithmus zu implementieren, der mit der grofen Bandbreite in der Gestalt (Form und Groéfe)
der Bombentrichter umgehen kann. Er sollte moglichst erweiterbar sein, falls neues Bildmateri-
al und damit weitere Trichterausprigungen hinzukommen. Auferdem ist es notwendig, Trichter
von anderen, dhnlichen Objekten abgrenzen zu kénnen. Aufgrund der Komplexitét, die sich bei
der Hinzunahme der Detektion von sich iiberlappenden Trichtern ergibe, wurde die Aufgabe der
Bachelorarbeit auf die Detektion von einzelnen Trichtern beschrankt.

Die Bombentrichterdetektion soll spiter den Kampfmittelbeseitigungsdienst bei der Suche
nach Blindgéngern unterstiitzen. Blindgdnger kénnen in jedem bombardierten Gebiet vorhanden
sein, ihre Zahl ist nicht von der Art der Bomben oder des Bodens, in den sie einschlagen, abhéngig.
Es ist deshalb fiir diese Arbeit nicht notwendig, die Bombentrichter nach ihrer Art oder Grofe
zu unterscheiden. Bei der Detektion sollen sie lediglich lokalisiert werden.

Es ist nicht zu erwarten, dass ein Algorithmus, der auf Einzelbildern arbeitet, optimale Ergeb-
nisse liefert, d.h. jeden Trichter und nur Trichter detektiert. Da das Bildmaterial nicht optimal
ist, ist es selbst fiir einen geiibten Betrachter oft nicht ohne Weiteres moglich, zu entscheiden,
ob es sich bei einem Objekt um einen Trichter, einen Blindgédnger, oder ein anderes Objekt
handelt. Beim Kampfmittelbeseitigungsdienst der Bezirksregierung Arnsberg werden deshalb
Zeitreihenanalysen durchgefiihrt. Die Experten betrachten Luftbilder des gleichen Gebiets, die
zu verschiedenen Zeiten (mdoglichst vor und nach der Bombardierung) aufgenommen wurden. Ein
Objekt, das nur auf den Bildern nach der Bombardierung zu sehen ist, ist mit hoher Wahrschein-

lichkeit ein Bombentrichter. Die Zeitreihenanalyse ist allerdings nicht automatisiert moglich, da
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die Luftbilder nicht orientiert sind.

Die Stereobildauswertung ist ein weiteres Mittel, dessen sich menschliche Betrachter bedienen
kénnen, um Bombentrichter besser von anderen Objekten abgrenzen zu kénnen. Sie koénnen
so beispielsweise Objekte ausschliefsen, die sich bis zu einer gewissen Héhe iiber dem Erboden
ausdehnen (z.B. Biume). Da die Bilder nicht orientiert sind, ist es nicht mdoglich, automatisch
ein 3D-Modell zu erstellen, und die Bombentrichtersuche dort durchzufiihren. Damit bleibt die
Stereobildauswertung zur Trichterdetektion ein Mittel, das nur von menschlichen Betrachtern

durchgefiihrt werden kann.

1.3 Losungsstrategien

Es gibt verschiedene Ansétze, die automatische Bombentrichterdetektion zu realisieren. In diesem
Abschnitt werden einige dieser Anséitze auf Verwendbarkeit fiir die Losung des oben beschriebe-
nen Problems untersucht und der umgesetzte Ansatz begriindet.

Um in einem Bild die Bombentrichter zu detektieren ist es allgemein notwendig, Bildausschnit-
te zu klassifizieren. Da die Trichter nicht nach ihrer Art unterschieden werden sollen, werden die
Bildausschnitte in zwei Klassen eingeordnet: entweder in die Klasse der Trichter oder in die Klasse
der ,Nicht-Trichter (im Folgenden: Hintergrund). Die Klassifikation kann entweder ohne Vor-
auswahl der Bildausschnitte oder mit Vorauswahl durchgefithrt werden. Im ersten Fall wird an
jeder Pixelposition des Bildes ein Ausschnitt (oder mehrere Ausschnitte unterschiedlicher Gréfse)
genommen und klassifiziert. Im zweiten Fall werden bei Anwendung des Algorithmus auf ein Bild
zundchst in einem ersten Schritt bestimmte Bildfenster ausgewdhlt, und in einem zweiten Schritt
nur diese klassifiziert. Optimalerweise sollten in der Vorauswahl alle Trichter des Bildes enthalten
sein, damit nicht bereits durch die Vorauswahl Bombentrichter von der Detektion ausgeschlossen

werden.

1.3.1 Klassifikation ohne Vorauswahl

Der Vorteil bei der Klassifikation aller m&glichen Bildausschnitte liegt darin, dass kein Trichter
bereits durch die Vorauswahl ausgeschlossen wird. Jeder Ausschnitt wird als potentieller Trich-
ter betrachtet und nur aufgrund der Einordnung in die Klasse Hintergrund nicht als solcher
klagsifiziert.

Bei einer Untersuchung dieses Ansatzes, bei dem ein Ausschnitt an jeder Bildposition klassifi-
ziert wurde, ergab sich allerdings aufgrund der grofsen Anzahl an Ausschnitten ein Laufzeit- bzw.
Speicherplatzproblem. Somit ist die Klassifikation von sdmtlichen Bildausschnitten im Rahmen
der Bachelorarbeit nicht durchfiihrbar.

Selbst wenn die Laufzeit- und Speicherplatzprobleme gelost wiirden, wére der Ansatz im
Rahmen dieser Arbeit nicht realisierbar, denn es zeigte sich bei der Untersuchung auch, dass
die beiden Klassen keine einfachen Cluster bilden. Somit wire die Anwendung eines komple-
xen Klassifikationsverfahrens notig, um die Klassen Trichter und Hintergrund zu trennen, das
in der Bachelorarbeit aus Zeitgriinden nicht erarbeitet werden kann. Deshalb wurde das zwei-
stufige Verfahren mit einer Vorauswahl der Bildausschnitte, die kompakte Cluster bilden, und

einem linearen Klassifikationsverfahren gewdhlt. Das Klassifikationsverfahren kann bei Bedarf in
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spateren Arbeiten durch ein leistungsfahigeres und komplexeres ersetzt werden, um die Klassifi-

kationsergebnisse zu verbessern.

1.3.2 Klassifikation mit Vorauswahl

Es existiert eine Vielzahl an mdéglichen Verfahren fiir die Vorauswahl der Bildfenster, die in die
Klassifikation eingehen. Einige wollen wir kurz im Hinblick auf die Eignung fiir die Trichterde-

tektion betrachten:

. Wenn wir davon ausgehen, dass die Bombentrichter im Wesentlichen kreisférmige Gestalt
haben und sich deutlich von der Umgebung abheben, so konnen wir zur Detektion einen
Punkt-Operator (z.B. Punkt-Operator nach Forstner [1994]) verwenden. Somit kénnten
die Trichter mit dem Punkt-Operator bei entsprechender Fenstergrdfse als markante Punk-
te extrahiert werden. Die unterschiedliche Gréfse der Trichter konnte durch die mehrfache
Anwendung des Operators unter Verwendung von verschiedenen Fenstergrofien berticksich-
tigt werden. Ein Nachteil bei der Verwendung eines Punkt-Operators zur Vorauswahl der
Bildfenster ist die fehlende Méglichkeit zur Erweiterung. Er kann nicht einfach modifiziert
werden, so dass Trichter, die zunéchst nicht als markante Punkte erkannt wurden, nach der

Erweiterung doch extrahiert werden.

. Der SIFT-Operator von Lowe [2004] ist ein Verfahren, das markante Punkte mit einer
Skala sowie ihrer Orientierung und einer Beschreibung ihrer ndheren Umgebung extrahiert.
Beschriinkte man die Auswahl der Bildregionen dann auf die vom SIFT-Operator gelieferten
Punkte mit den fiir Bombentrichter relevanten Skalen, wire auch dieses Verfahren zur
Vorauswahl von Bildausschnitten geeignet. Auch hier ist, wie bei den Punkt-Operatoren,

die Erweiterung nicht ohne Weiteres moglich.

. Eine weitere Moglichkeit zur Vorauswahl von Bildausschnitten ist die Exztraktion von ho-
mogenen Regionen, z.B. mit dem Wasserscheiden-Algorithmus nach Vincent and Soille
[1991], oder der Blob-Detektion nach Lindeberg [1994]. Nach der Segmentierung des Bildes
konnte zum Beispiel eine Suche nach kreisféormigen Fldchen mit einer Grofe im Bereich
der Trichtergrofe durchgefiihrt werden, und diese als Bildausschnitte klassifiziert werden.
Das Problem bei vielen Verfahren zur Extraktion von Regionen ist die Ubersegmentierung,
d.h. das Bild wird aufgrund von Beleuchtungsschwankungen und Schattenwurf in zu viele
Regionen zerlegt. Gerade bei Trichtern mit sichelférmigen Schattenwurf wire die Zerle-
gung in zwei oder mehrere Regionen wahrscheinlich. Zudem zeigt die obige Darstellung der
verschiedenen Trichtergestalten, dass die Trichter auch ohne sichelférmigen Schattenwurf
meist keine homogenen Regionen sind. Viele sind von einem Erdauswurf umgeben, der sich
im Bild als inhomogene Fliche darstellt. Oft ist es aber gerade dieser deutlich sichtbare
Erdauswurf, der es ermoglicht, den Trichter als solchen zu identifizieren. Somit wire die
Extraktion homogener Regionen voraussichtlich kein geeignetes Verfahren zur Vorauswahl
der Bildausschnitte.

. Die Kreuzkorrelation des Bildes mit einem geeigneten Template liefert eine Korrelations-

matrix, die die Ahnlichkeit des Templates mit dem Bildausschnitt an der entsprechenden
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Position représentiert. Wird als Template ein Bild verwendet, das einen mdoglichst allge-
meinen und représentativen Trichter zeigt, konnten Positionen der Maxima dieser Korrela-
tionsmatrix Trichterpositionen im Bild sein. Die Bildfenster um diese Positionen konnten
also klassifiziert werden. Die Grokenvariationen der Trichter kdnnten durch Verwendung
von mehreren Templates in verschiedenen Grofien beriicksichtigt werden. Ein grofer Vorteil
dieses Verfahrens ist die einfache Erweiterungsmoglichkeit. Das Template kann modifiziert
werden, um mehr Bildausschnitte zu bekommen, oder es kénnen mehrere Templates ver-
wendet werden, die die verschiedenen Trichterauspriagungen reprisentieren. Damit kann
die Suche nach Bildfenstern so optimiert werden, dass moglichst viele Trichter eines Bildes

in der Vorauswahl enthalten sind.

Aufgrund der guten Erweiterungsméglichkeit wird in dieser Arbeit die kreuzkorrelationsbasierte

Vorauswahl von Bildausschnitten und anschliefende Klassifikation realisiert.

1.3.3 Bestehende Arbeiten

Im zivilen Bereich gibt es bisher keine Vorarbeiten zur automatischen Detektion von Bombent-
richtern in Luftbildern. Dass die Suche nach Kandidaten mittels Kreuzkorrelation ein vielverspre-
chender Ansatz ist, zeigen Wenzel and Forstner [2008a]. In ihrem Verfahren wird in einem Bild
zunichst ein Bildausschnitt als Template per Hand ausgewihlt, und dann die Kreuzkorrelation
rekursiv durchgefiithrt. Alle mit dem Template gefundenen Bildfenster werden also als weitere
Templates fiir neue Kreuzkorrelationen verwendet. Bei Wenzel and Forstner [2008a] wird dieses
Verfahren zwar in einem anderen Kontext genutzt, dennoch belegt es, dass die Kreuzkorrelation
mit verschiedenen Templates gut fiir die Detektion bestimmter Objekte, z.B. Trichter, geeig-
net ist. Abbildung 1.4 zeigt links den Bildausschnitt, auf den das Verfahren angewendet wurde,
rechts sind blau umrandet die Bombentrichter dargestellt, die mit dem Ausgangstemplate (rot

umrandet) bei der Rekursionstiefe 2 (und nach einem Clustering) gefunden wurden.

1.4 Gliederung der Arbeit

Nachdem in der Einleitung das Problem beschrieben und der gewédhlte Ansatz zur Trichterde-
tektion begriindet wurde, folgt im Kapitel 2 die Beschreibung des umzusetzenden Konzepts und
die theoretischen Grundlagen, die dem Konzept zugrunde liegen. Die dort eingefiihrte Notation
ist zur Ubersicht noch einmal tabellarisch im Anhang zusammengefasst. Die Umsetzung wird
in Kapitel 3 detailliert erldutert und die Ergebnisse der Arbeit werden in Kapitel 4 vorgestellt.

Kapitel 5 schliefst die Arbeit mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick ab.
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Abbildung 1.4: Ergebnis der Suche nach Trichtern mittels Kreuzkorrelation. Aus Wenzel and Foérstner
[2008Db].



2. Konzept

Losungsverfahren und theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel konkretisieren wir den in der Einleitung vorgestellten Ansatz zur Detektion
der Bombentrichter in einem digitalen Grauwertbild. Im Anschluss an die detallierte Vorstellung
des Gesamtkonzepts werden die theoretischen Grundlagen erldutert, die dem Konzept zu Grunde

liegen.

2.1 Gesamtkonzept

Gegeben sind digitale Luftbilder und gesucht sind die Positionen von moglichen Bombentrichtern.
Wie im Kapitel 1.2.1 beschrieben, unterscheiden sich die Bombentrichter erstens in ihrer Grofe
und zweitens in ihrer Helligkeit und Ausprigung. Deshalb gentigt es nicht, die Trichter allein
durch Kreuzkorrelation des Bildes mit einem Template, das einen Trichter zeigt, zu suchen.

In Kapitel 1.3 wurde bereits dargelegt, dass in dieser Arbeit die Detektion durch eine Vor-
auswahl von Bildausschnitten und anschliefende Klassifikation realisiert wird. Die Vorauswahl ge-
schieht durch Kreuzkorrelation des Bildes mit einem allgemeinen, reprasentativen Bombentrichter-
Template in verschiedenen Grofen. Die Bildfenster um die so gefundenen méglichen Trichterpo-
sitionen herum werden als Trichter oder Hintergrund klassifiziert. Aus der Vielzahl an moglichen
Klassifikationsverfahren wurde in dieser Arbeit die Klassifikation durch Bestimmung der Wahr-
scheinlichkeitsdichten der Klassen Trichter und Hintergrund ausgewdhlt. Dafiir nehmen wir an,
dass sich die verschiedenen Ausprigungsformen der kleinen Trichter — abgesehen von der Ska-
lierung — nicht von denen der grofsen Trichter unterscheiden. Weiterhin gehen wir davon aus,
dass sich die Gestaltvariationen der Trichter in der statistischen Verteilung einer représentativen
Auswahl von Bildausschnitten mit Bombentrichtern ausdriicken. Bei der Klassifikation verwen-
den wir als Trainingsmuster eine Menge von quadratischen Bildausschnitten mit Bombentrich-
tern und Hintergrund. Die betrachteten Merkmale sind die Intensititswerte der Bildausschnitte.
Aus der Schétzung der Parameter der Verteilung der Klassen Trichter und Hintergrund kénnen
die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen, die fiir die Klassifizierung verwendet werden, berechnet
werden.

Das Gesamtkonzept der Bombentrichterdetektion, das in der Bachelorarbeit umgesetzt wird,

gliedert sich in zwei Phasen: die Lernphase und die Arbeitsphase. Die Lernphase enthélt das
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Erstellen des Templates fiir die Kreuzkorrelation und das Lernen der Verteilung der Merkmale
aus den Trainingsmustern. In der Arbeitsphase fithren wir die Kandidatensuche mit dem in der
Lernphase erstellten Template durch und klassifizieren die gefundenen Kandidaten. Im Folgenden

werden die beiden Teile des Gesamtkonzepts genauer erldutert.

2.1.1 Lernphase

Aus einer Trainingsmenge von Luftbildern werden T Bildfenster T}, t = 1,...,7T, mit Trich-
tern ausgeschnitten. Zur Auswahl der Fenster werden in allen Trainingsbildern Bombentrichter

manuell markiert. Die Ausschnittsgrofe richtet sich nach der Grofse des Trichters.

2.1.1.1 Erstellung der Templates

Aus den T; soll ein allgemeines, repriisentatives Template erstellt werden. Es ist naheliegend, den
Mittelwert, also den mittleren Bombentrichter, als Template zur Kandidatensuche zu verwenden.
Dafiir werden die Trichterfenster auf eine Groke skaliert, und der Mittelwert {iber alle skalierten
Trichterfenster gebildet. Die Bildmatrizen der auf die Grofe I x J skalierten Trichterausschnitte
bezeichnen wir mit T%. Der Mittelwert aller T} ergibt das Muster M:

1 T
M==-5"T
Tt; t

Fir die Kreuzkorrelation wird M auf S Grofen skaliert. Damit erhalten wir die Templates
My, ..., Mg. Abbildung 2.1 veranschaulicht den Ablauf.

- - T T - -7 |
 Trichter- | I I
| ausschnitte : skalieren Muster | skalieren |
SaEeico S8 = @ >eee)
LT | T, M 'lM....M_q:

EINGABE AUSGABE

Abbildung 2.1: Erstellung der Templates fiir die Kandidatensuche mittels Kreuzkorrelation

2.1.1.2 Auswahl der Trainingsmuster

Zur Bestimmung der Verteilungsparameter fiir die Klassen Trichter und Hintergrund werden
reprisentative Trainingsmuster bendtigt. Als zu klassifizierende Kandidaten erhalten wir spiter
bei der Kreuzkorrelation mit den Templates My, ..., Mg Bildausschnitte, die eine Ahnlichkeit
mit dem Template haben und deshalb trichterdhnlich aussehen. Unter diesen Kandidaten werden
sich allerdings sowohl Bildausschnitte mit Trichtern als auch mit Hintergrund befinden. Um diese
zu trennen, wird die Klassifikation durchgefiihrt.

Um moglichst reprasentative Trainingsmuster zu erhalten, wird die Kandidatensuche mit Trai-
ningsbildern durchgefiihrt, bei denen die Positionen der Trichter bekannt sind. Durch Vergleich

der gefundenen Kandidaten mit den wahren Trichterpositionen kénnen diejenigen Kandidaten
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ermittelt werden, die Trichter darstellen. Diese verwenden wir als Trainingsmuster fiir die Klasse
Trichter. Beim Training des Klassifikators fiir die Klasse Hintergrund miissen Trainingsmuster
verwendet werden, die zwar Trichtern dhneln, jedoch keine sind. Diese erhalten wir als diejenigen
Kandidaten, die mit dem Template auf den Trainingsbildern gefunden wurden, jedoch auf diesen
nicht als Trichter markiert sind.

Auf einem Grauwertbild B € RU*V der Trainingsmenge werden also S Kreuzkorrelationen

mit den S Templates M, durchgefiihrt und die Maxima der Korrelationsfunktion

o (B, Ms;u,v)
o (Byu,v) - o (M)

p (B> M;; U,U) =

bestimmt. Die Maximumsuche liefert fiir jede der S Templategrofien mdogliche Positionen fiir
Bombentrichter im Bild. Aus dem Eingabebild B werden an diesen Positionen insgesamt P
Bildfenster G;, in bis zu S Gréfen ausgeschnitten. Durch Vergleich mit den wahren Bombent-
richterpositionen werden die G;, in zwei Gruppen aufgeteilt: diejenigen Bildfenster, die Trichter
zeigen, und diejenigen, die Hintergrund zeigen. Die M so ermittelten Trichterausschnitte bezeich-

nen wir mit T

., und die L Hintergrundausschnitte mit H). Um mit den zunéchst verschieden

groben Ausschnitten 77, und Hj arbeiten zu kinnen, skalieren wir diese auf die Gréke I x J und

erhalten die Trainingsmuster T, und H; fiir die Klassen Trichter und Hintergrund.

2.1.1.3 Bestimmung der Verteilungsparameter

Die Idee bei der Klassifikation liegt darin, aus den Trainingsmustern 7, und H; die Parameter
der statistischen Verteilungen der Klassen Trichter und Hintergrund zu schétzen und die mit
dem Template gefundenen Kandidaten mit Hilfe dieser zu klassifizieren.

Die Merkmale zur Bestimmung der Klassenzugehorigkeit sind die Intensitdtswerte der Bild-
ausschnitte. Jeder der insgesamt N = M + L Bildausschnitte T}, und H; besitzt damit D = I x J
Merkmale. Wir betrachten die T,, und H; also als Merkmalsvektoren ¢,, = vec(T,,) und
h; = vec(H;) im D-dimensionalen Raum. Der vec-Operator ist dabei der Operator, der die

Bildmatrix in einen Vektor umwandelt, indem er die Spalten der Bildmatrix untereinander an-

ordnet.
Beispiel:
11
Z21
T11 T12 T13 12
X= vece(X) = =z
T2l T22 T23 22
13
- x23 -
Aus der Matrix X mit den Elementen x11, 12, 13, 21, T22
und x93, wird mit dem vec-Operator der Spaltenvektor .

Die Dimension D des Merkmalsraums wird durch die quadratische Abhingigkeit von der Aus-
schnittsgrofe schnell sehr grofs, bei einem Ausschnitt der Gréfse 10 x 10 Pixel ist D = 100, bei
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50 x 50 Pixeln bereits D = 2500. Aufgrund der begrenzten Anzahl an manuell ausgewihlten
Trainingsmustern' ist der hochdimensionale Merkmalsraum aber extrem diinn besetzt. Es ist
daher nicht moglich, die Parameter der beiden Verteilungen direkt im D-dimensionalen Raum
zu bestimmen.

Das Problem kann dadurch gelost werden, dass die Trainingsmuster in einen R-dimensionalen
Raum (R < D) projiziert werden, der dann dichter besetzt ist und in dem die beiden Klas-
sen moglichst gut trennbar sind. Ein Werkzeug, mit dem die Projektionsparameter bestimmt
werden konnen, die fiir eine gute Trennbarkeit der Klassen im Unterraum sorgen, ist die linea-
re Diskriminanzanalyse nach Fisher?. Die Fisher’sche Diskriminanzanalyse bendtigt allerdings
fiir jede Klasse eine reguldre Kovarianzmatrix der eingehenden Daten. Ist die Anzahl M der
Trainingsmuster mit Trichtern kleiner als die Dimension D des Merkmalsraums, so kann der
Rang der D x D-Kovarianzmatrix der #,, nur M (und nicht voll) sein. Die Voraussetzung fiir die
Durchfithrung einer Fisher’schen Diskriminanzanalyse wére damit nicht erfiillt. In diesem Fall
ist M zwar geringfiigig grofer als D, trotzdem ist eine numerisch sichere Bestimmung der Pa-
rameter der LDA nicht gewéihrleistet. Daraus folgt, dass wir die Dimension des Merkmalsraums
bereits vorher reduzieren miissen. Die Hauptkomponentenanalyse® projiziert die gegebenen D-
dimensionalen Daten so in einen K-dimensionalen Unterraum, dass moglichst wenig Information
verloren geht. Sie ist damit fiir die Reduktion der Dimension der Trainingsdaten gut geeignet.

Die Trainingsmuster projizieren wir also mit Hilfe der PCA zunéchst in einen K-dimensionalen
Raum. Mit den projizierten K-dimensionalen Trainingsmustern wird danach eine LDA durch-
gefiihrt, mit deren Ergebnissen diese in den R-dimensionalen Raum projiziert werden, wo die
Klassen Trichter und Hintergrund gut trennbar sind. Abbildung 2.2 veranschaulicht den Ablauf,

der im Folgenden mathematisch dargestellt wird.

Projektion mit PCA LDA
Trainingsmuster X [ >Y [ > Z
Raumdimension D K R

Abbildung 2.2: Ablauf der Dimensionsreduktion des Merkmalsraums fiir die Trainingsmuster

Die N Merkmalsvektoren #,, und h; fassen wir zu einer Matrix X = [z1, ..., zy] € RPXY zu-
sammen. Die Hauptkomponentenanalyse liefert eine Matrix U = [uy, ..., up] € RP*P mit den
D Eigenvektoren der Kovarianzmatrix der Trainingsdaten X, sowie die zu den uy gehérenden Ei-
genwerte Aq, d = 1,..., D. Die ersten K Eigenvektoren nutzen wir nun dazu, die Trainingsmuster

Z, in den K-dimensionalen Unterraum zu projizieren. Die Projektion erfolgt mit der Formel:

N
1
Yo = Uk (a0 —pa)  pp=)
n=1
wobeil Uk = [uy,...,ux]| € RP*K die Matrix mit den ersten K Eigenvektoren der Hauptkompo-

'Es wurden fiir die Berechnung etwa 900 Trichterausschnitte und 2700 Hintergrundausschnitte der Grofie
25 x 25 Pixel verwendet. Siehe hierzu auch Kapitel 3.3.2.

2engl.: Linear Discriminant Analysis (LDA)

3engl.: Principal Components Analysis (PCA)
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Abbildung 2.3: Ablauf der Bestimmung der Verteilungsparameter der Klassen Trichter und Hintergrund

nentenanalyse und p, der Mittelwert aller Trainingsmuster a,, ist. Das Abzichen des Mittelwertes
p,, sorgt fiir eine Translation des Koordinatensystems der Eingangsdaten X in den Schwerpunkt

der Eingangsdaten X. Damit gilt fiir den Mittelwert p, der projizierten Trainingsmuster:

1N
=N 2 Un=0
n=1
Die in den PCA-Raum projizierten Bildausschnitte y,, werden zu einer Matrix Y = [y;,...,yy] €
REXN zusammengefasst.

Mit den projizierten Ausschnitten als Eingangsdaten Y wird eine Fisher’sche Diskriminanz-
analyse durchgefiihrt, die dazu dient, die Matrix V = [v1,...,vg] € RE*® zu bestimmen, die
die Daten so in den R-dimensionalen Raum projiziert, dass sie dort optimal nach ihrer Klasse
getrennt werden kénnen. Die Formel

Zn = vl Y,

beschreibt die Projektion. Da die y,,, wie oben erldutert, bereits auf den Schwerpunkt reduziert
sind, ist hier das Abziehen des Mittelwerts p, nicht mehr notwendig. Setzt man die obige Formel

fiir y,, nun in diese ein, erhdlt man
2= VUl - (20— pg) = W' (20 — )

Wir kénnen die in den R-dimensionalen Raum projizierten Trainingsmuster z, also auch direkt
aus den Eingangsdaten z, mit Hilfe einer Matrix W' = VT U?( € RE*P berechnen.

Durch Projektion der Eingangsdaten X, die aus den %, und h; bestehen, mit der Matrix
W?T | erhalten wir die in den R-dimensionalen Raum projizierten Trichterausschnitte z, und
Hintergrundausschnitte z;. Aus der Menge der z,, und der Menge der z konnen nun Parameter
von zwei noch zu bestimmenden Verteilungen (siehe hierzu Kapitel 3.4.3) mit der Maximum-
Likelihood-Methode geschétzt werden. Mit Hilfe der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen Pr(-)

und P (+), die sich aus der Schitzung ergeben, kénnen in der Arbeitsphase die Kandidaten einer
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Klasse zugeordnet werden. Abbildung 2.3 stellt den Ablauf der Dimensionsreduktion und der

Bestimmung der Verteilungsparameter dar.

2.1.2 Arbeitsphase

Die Kandidatensuche liefert, wie bei der Auswahl der Trainingsmuster beschrieben, durch Kreuz-
korrelation des Grauwertbilds B mit den Templates M die Bildfenster G;,. Diese werden wie
die Trainingsausschnitte auf die Gréfke I x J skaliert und wir erhalten als zu klassifizierende
Kandidaten P Bildausschnitte G, € R?*”, oder als Merkmalsvektoren g, = vec(Gy) € RP*1,

Ebenso wie die Trainingsausschnitte werden die Kandidaten g, mit der Projektionsmatrix wt

in den R-dimensionalen Raum projiziert.
- w7t
gp - : (gp - #’:1:)

Fiir jedes g, wird die Wahrscheinlichkeitsdichte Pr(g,) der Verteilung der Trichter und die Wahr-
scheinlichkeitsdichte P (g,) der Verteilung des Hintergrunds bestimmt. Ist Pr(g,) > Pr(g,),
so wird g, der Klasse der Trichter 7 zugeordnet, andernfalls der Klasse des Hintergrunds H.
Abbildung 2.4 stellt den Ablauf der Arbeitsphase dar.

i )
EINGABE AUS i DRI Projektions Verteilungs- |
LERNPHASE | M. Mg matrix W parameter |
U I ______ I
) I | Trichter |
3 skalieren i
Kreuzkorrelation L4 . — : I :
und Maximums- |=> @ => Q". '::>| Projektion ” Verglsich ‘| . :
bestimmung G, G, @ ﬁ I Hintergrund | 1
e J
Kandidaten g,
EINGABE AUSGABE

Abbildung 2.4: Ablauf der Arbeitsphase

2.1.3 Erweiterung des Konzepts

Das Konzept kann leicht auf mehrere Trichterklassen erweitert werden. Es ist etwa die Trennung
nach mit Wasser gefiillten Trichtern, Trichtern mit groffem Auswurf, nahezu runden Trichtern
oder Trichtern, die aufgrund der Beleuchtungsverhéltnisse eher sichelférmig aussehen, denkbar.
Fiir jede dieser C' Klassen miissten hierzu Trainingsbeispiele bei der Annotation gefunden werden.
Dann kénnten nach dem oben beschriebenen Ansatz insgesamt C Templates fiir die Kreuzkorre-
lation berechnet werden. Auch die Fisher’sche lineare Diskriminanzanalyse ist auf mehr als zwei
Klassen erweiterbar, so dass die Projektion in einen Unterraum, in dem die Klassen gut trennbar
sind, moglich ist.

Bei der Klassifikation sind bei mehreren Klassen mindestens zwei Ansétze denkbar: Beim ers-
ten Ansatz kénnten die Verteilungsparameter fiir jede Klasse bestimmt und die Kandidaten klas-

sifiziert werden, indem sie der Klasse zugeordnet werden, bei der die Wahrscheinlichkeitsdichte
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am grofsten ist. Damit wiirde die Bombentrichterdetektion als Erweiterung der Aufgabenstellung
verschiedene Trichterklassen unterscheiden. Beim zweiten Ansatz kénnte bei der Klassifikati-
on auch weiterhin nur eine Trichterklasse angenommen werden, die z.B. durch eine gauss’sche
Mischverteilung modelliert wird. Somit diente die Annotation mehrerer Trichterklassen zur Ver-
feinerung der Kandidatensuche und besseren Schatzung der Verteilung der Klasse der Trichter,

nicht aber zur Unterscheidung verschiedener Trichterarten bei der Detektion.

2.2 Theoretische Grundlagen

Im oben erlduterten Konzept werden zwei Verfahren zur Dimensionsreduktion bendtigt: Die
Hauptkomponentenanalyse und die Fisher’sche lineare Diskriminanzanalyse. Die zum Verstand-
nis des Konzepts wichtigen Aspekte der beiden Verfahren werden in den folgenden beiden Ab-
schnitten dargestellt. Beide Verfahren werden bei Bishop [2006] ausfiihrlich erldutert, die Haupt-
komponentenanalyse auf den Seiten 561-570, Fisher’sche lineare Diskriminanzanalyse auf den
Seiten 186-192.

2.2.1 Hauptkomponentenanalyse

Das Ziel bei der Hauptkomponentenanalyse ist es, eine Menge von N Punkten aus dem D-
dimensionalen Raum so in einen K-dimensionalen Raum (K < D) zu projizieren, dass moglichst
wenig Information verloren geht. So kann man urspriinglich hochdimensionale Daten auf ihre we-
sentlichen Merkmale reduzieren. Die Idee ist nun, eine Hauptachsentransformation auf den Daten
durchzufiihren und sie in den von K Hauptachsen aufgespannten Raum zu projizieren. Abbil-
dung 2.5 zeigt ein Beispiel fiir eine 2-dimensionale Punktwolke, die mit der ersten Hauptachse in

den 1-dimensionalen Raum projiziert wird.

X2 X2
u
2 u1
.'.
@
@
‘.
@
X

(a) 2D-Punktwolke mit Hauptachsen (b) Projektion auf die erste Hauptachse

Abbildung 2.5: Projektion mit der Hauptkomponentenanalyse

Gehen wir zunéchst von einer Projektion der &, (n = 1,..., N) Punkte in den 1-dimensionalen

Raum (K = 1) aus. Die Gleichung zur Berechnung des projizierten Punktes y,, lautet dann:

T
Yn = Uy Tn
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Hierbei ist der Vektor u; so zu bestimmen, dass die Varianz 05 der projizierten Daten maximal
wird. Dies gewéhrleistet einen minimalen Informationsverlust bei der Projektion. 05 berechnet
sich nach dem Varianzfortpflanzungsgesetz aus der Kovarianzmatrix S der Daten x, und dem
Vektor uq:

2

_ T
o, = u; Suy

Zur Berechnung benétigen wir also die Kovarianzmatrix S der Punkte x,:

N N
. 1
S = N E (@0 — pg)(@Tn — l”"il})T mit  pg = N § In
n=1

n=1

2
Y

und somit beliebig grof werden kann, fithren wir eine Nebenbedingung ein:

W, ist dabei der Mittelwert der Punkte z,,. Da sich die Varianz ¢ mit der Lénge von u; vergrohert

ulTulzl

Die beziiglich u; zu maximierende Funktion lautet also:
ul Sup + A\ (1 — ui u)
Nach Nullsetzen der ersten Ableitung ergibt sich die folgende Gleichung:
Su; = My

w1 muss also ein Eigenvektor von S sein. Multipliziert man die Gleichung von links mit ui und
nutzt die Nebenbedingung aus, so erhélt man fiir die maximale Varianz 02 der Daten den Wert
Al

ulTSul = )\1 = O'Z

Offenbar wird O'; dann maximal, wenn u; als der zum grofiten Eigenwert A\; gehorige Eigenvektor
der Kovarianzmatrix S gewéhlt wird. u; wird als erste Hauptkomponente bezeichnet.

Fir die Erweiterung auf die Projektion in den K-dimensionalen Raum wahlen wir als néchste
Hauptkomponente den Vektor wus, der die projizierte Varianz orthogonal zu w; maximiert. So
verfahren wir fiir die weiteren w, (k = 3,..., K) Vektoren. Als K Hauptkomponenten erhalten
wir damit die zu den K gréfiten Eigenwerten Aq, ..., Ax gehorenden Eigenvektoren wuq, ..., ug.
Die Projektion der Daten in den K-dimensionalen Unterraum ergibt sich dann mit den in einer

Matrix Uk zusammengefassten K Figenvektoren nach der Formel
y, = Uk - (T, — py) mit Uy = [u; u2 ... ug]

Der Mittelwert p, wird deshalb von den Punkten @, abgezogen, damit der Schwerpunkt p, =
% 22[:1 vy,, der projizierten Punkte y,, im Ursprung des Unterraums liegt.
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2.2.2 Fisher’s lineare Diskriminanzanalyse

Gegeben sind N Punkte y, im K-dimensionalen Raum. N; Punkte gehoren zur Klasse C; und
N3 Punkte zur Klasse Cy. Bei Fisher’s linearer Digkriminanzanalyse ist ein Vektor v gesucht, der
die Punkte so in den 1-dimensionalen Raum projiziert, dass die beiden Klassen dort mdglichst
gut trennbar sind. Abbildung 2.6 stellt die Situation dar.

N

Abbildung 2.6: blau: Punkte der Klasse C; - rot: Punkte der Klasse Cy
Die Formel fiir die 1-dimensionalen projizierten Punkte z, lautet also:
Zn = v’ Yn

Die Idee ist, v so zu wihlen, dass die Varianz zwischen den Klassen, also der Abstand der
projizierten Klassenmittelpunkte, moglichst grofs wird. Dabei soll die Varianz der projizierten

Punkte innerhalb der einzelnen Klassen aber moglichst klein bleiben (siehe Abbildung 2.7).

maximieren

Abbildung 2.7: blau: Verteilung der Punkte in Klasse C; - rot: Verteilung der Punkte in Klasse Co

Bishop [2006] zeigt, dass dies erfiillt ist, wenn das sog. Fisher-Kriterium J(v) beziiglich v

maximiert wird.
() ! Spv
V) = ————
T Syv
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Sp ist dabei die Kovarianzmatrix zwischen den Klassen

Sp = (o — p1) (B — py)"

und Sy die Kovarianzmatrix innerhalb der Klassen.

Sw =Y (o= 1) (% — 1)" + D (U — 12) (4 — p12)”

neCy neCs

p, und ps sind die Klassenmittelpunkte.

m:]\l,lzyn HQZJ\ZZyn

neCy neCsa

Maximiert man das Fisher-Kriterium, ergibt sich als Losung fiir v:

V= 5171/1(“2 —.Ul)

Die Fisher’sche Diskriminanzanalyse ist erweiterbar auf mehrere Klassen. Die Punkte y,, werden
dann nicht in den 1-dimensionalen Raum, sondern in einen R-dimensionalen Raum projiziert,
wobei R =C — 1 und C die Anzahl der Klassen C ist.

Statt des Gewichtsvektors v, mit dem die Punkte in den 1-dimensionalen Raum projiziert
werden konnen, suchen wir nun eine Matrix V = [vy, ..., vg] mit den Gewichtsvektoren v; ... vg,
so dass gilt

zn= V. Y,

Wieder soll die Varianz der projizierten Punkte z, zwischen den Klassen maximiert, und in-
nerhalb der Klassen minimiert werden. Es gibt nun diverse Moglichkeiten, das Fisher-Kriterium
J(V) zu definieren. Eine Moglichkeit ist die folgende Form [Fukunaga, 1990]

J(V)=Tr {(VSw V") (VS VT)}

Diesmal sind S und Sy definiert als

C
Sw=>> > (yo—n) (Y, —p)"  mit p, = Ni >,

c=1 neC. ¢ nece.

C N
. 1
Sp =Y Ne(tte — py)(tte — py)" Wity =2 Yy
c=1 n=1

N. (¢ = 1,...,C) ist hierbei die Anzahl der Punkte in der Klasse C.. Fukunaga [1990] zeigt,
dass J(V) maximiert wird, wenn fiir die Spalten von V die Eigenvektoren gew#hlt werden, die
zu den K groften Figenwerten der Matrix S;I/l Sp gehoren. Da die Matrix Sp aus der Summe
von C' dyadischen Produkten mit dem Rang 1 gebildet wird, und zusétzlich noch die Bedingung
My = % Zﬁle vy, gilt, kann Sp hochstens den Rang C — 1 haben. Daher sind auch hochstens
C — 1 Eigenwerte der Matrix S;Vl Sp ungleich Null. Es ist deshalb nicht sinnvoll, die Dimension

R grofer als die um eins reduzierte Anzahl der Klassen zu wéhlen.



3. Umsetzung

Implementierung und Parameterwahl

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie das in Kapitel 2 aufgestellte Konzept umgesetzt wur-
de. Hierzu wird zunichst auf das zur Verfiigung stehende Bildmaterial und die Vorarbeiten, die
zur Umsetzung notig sind, eingegangen. Danach wollen wir die Vorgehensweise bei der Erstellung
des Templates und bei der Kandidatensuche betrachten. Anschlieend wird die Implementierung
und Parameterwahl bei der Erstellung der Trainingsmuster und dem Training selbst erlautert. Da
zum Test des Algorithmus auch die Trainingsmuster klassifiziert werden, wird in diesem Zusam-
menhang auch auf die Realisierung der Klassifizierung eingegangen. Den Abschluss des Kapitels
bildet ein Abschnitt {iber die Ausschnittsgrofe der Trainingsmuster, die einen Einfluss auf die
Klassifikation hat.

3.1 Bildmaterial und Vorarbeiten

3.1.1 Vorliegendes Bildmaterial

Die insgesamt etwa 324000 Luftbilder, die dem Kampfmittelbeseitigungsdienst zur Verfiigung
stehen, wurden seit 2006 sukzessive eingescannt. Derzeit liegen ca. 120.000 Bilder in digitaler
Form vor. Aus der grofen Anzahl und der hohen Scan-Auflésung von 21um ergeben sich enorme
Datenmengen. Ein Bild, in der vollen Auflésung mit einer Farbtiefe von 12 Bit gescannt, hat eine
Grofse von etwa 11000 x 12000 Pixeln und benétigt durchschnittlich ca. 230 MB Speicherplatz.
Viele Bildverarbeitungsprogramme haben bei dieser Bildgrife eine lange Ladezeit.

Um das schnelle Durchbléttern der Bilder dennoch zu ermdglichen, wurden alle 324000 Bilder
bereits in einer geringeren Auflésung eingescannt. Sie haben dann eine Gréfe von ca. 4400 x 4500
Pixeln, und belegen jeweils einen Speicherplatz von 300 - 500 KB. Diese Ubersichtsbilder sind
in 4210 Ordner mit jeweils 77 Bildern aufgeteilt und benétigen insgesamt 120 GB Speicher-
platz. Mit Hilfe der Ubersichtsbilder ist es méglich, zunichst eine Auswahl an Bildern zu treffen,
die fiir die aktuelle Aufgabe relevant sind, und diese im Anschluss in der vollen Auflssung aus
der Datenbank zu laden. Auf dem Server, der dem Kampfmittelbeseitigungsdienst der Bezirks-
regierung Arnsberg mit Sitz in Hagen zur Verfiigung steht, sind derzeit etwa ein Sechstel der
hochaufgelosten Bilder gespeichert. Fiir die vorliegende Arbeit wurden 54 Bilder mit Hilfe der

Ubersichtsbilder ausgewiihlt und in hochaufgeldster Form von diesem Server kopiert. Sie wurden

19
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in zwei Mengen aufgeteilt:

. Trainingsmenge: bestehend aus 24 Luftbildern (mit und ohne Trichter) aus dem lédndlichen
Raum, aus denen die Bildausschnitte fiir die Lernphase genommen werden, und mit denen

die Arbeitsphase durchgefiihrt wird, um den Algorithmus zu testen.

. Testmenge: bestehend aus 30 Luftbildern (mit und ohne Trichter) aus dem lédndlichen
Raum, die zum Testen des Algorithmus mit Bildern, die denen der Trainingsmenge &hneln,

dienen.

3.1.2 Verwendete Software

Das Programm wurde in Matlab implementiert. Matlab ermdglicht das einfache Einlesen und
schnelle Operieren mit Bildmatrizen und ist deshalb fiir die Aufgabe gut geeignet. Bei der Um-
setzung wurde die an der technischen Universitiit in Prag entwickelte STPR-Toolbox! fiir Matlab
verwendet. Dort sind u.a. die Hauptkomponentenanalyse, Fisher’s lineare Diskriminanzanalyse

sowie verschiedene Funktionen zur Schitzung von Verteilungen implementiert.

3.1.3 Vorverarbeitung des Bildmaterials

Aus Zeit- und Effizienzgriinden wurde beim Einscannen der Luftbilder ein fester Parameter-
satz verwendet [Drauschke et al., 2007]. Deshalb ist die Bildqualitdt des Scans zunéchst oft
schlecht. Die Bilder sind sehr hell, auf vielen ist augenscheinlich nichts zu erkennen. Fiir die
hochaufgelosten Bilder wurde von Drauschke et al. [2007] ein spezielles Dodging-Verfahren zur
Qualitdtsverbesserung entwickelt. Das Bild wird dabei in Patches aufgeteilt und auf jedem ei-
ne Histogrammverebnung durchgefiihrt. Danach werden die durch die Verebnung entstandenen
Kanten zwischen den Patches entfernt, so dass dabei aber die Kanten von Bildobjekten erhalten
bleiben. Abbildung 3.1 zeigt ein Bild vor der Anwendung des Dodging-Verfahrens und danach.

Das Dodging wurde als erster Arbeitsschritt auf alle fiir die Bachelorarbeit zur Verfiigung stehen-

S ——
Abbildung 3.1: Ein Luftbild vor der Anwendung des Dodgings (links) und danach (rechts).

den Bilder angewandt. Die gedodgten Bilder wurden mit einer Farbtiefe von 8 Bit abgespeichert.

!STPR - Statistical Pattern Recognition
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Da es aufgrund der Groke der Bilder bereits beim Einlesen in Matlab Speicherplatzprobleme
gab, wurden sie von ca. 11000 x 12000 Pixel auf ca. 2000 x 2300 Pixel verkleinert. Dies gewdhr-
leistet, dass die Bilder nicht nur eingelesen werden koénnen, sondern auch bei den Berechnungen
die Speicherkapazitét nicht tiberschritten wird.

Fir die Bachelorarbeit wurden keine Vorgaben beziiglich der Laufzeit des Programms zur
Detektion der Bombentrichter gemacht, dennoch ist es fiir Testzwecke wiinschenswert, dass sich
die Rechenzeit auf einen akzeptablen Zeitraum begrenzt. Auch dies ist durch die neue Bildgréfe
erfiillt. Das Verkleinern der Bilder konnte vermieden werden, wenn man die Trichterdetektion auf
Bildausschnitten etwa mit einer Grofse von 2000 x 2300 Pixeln durchfiihrt. Die Bombentrichter
haben bei der hohen Auflésung aber eine zu unterschiedliche Grauwertverteilung, um mit einem
einzigen allgemeinen Template eine geniigend hohe Detektionsrate bei der Kandidatensuche zu
erzielen. Bei der Verwendung mehrerer speziellerer Templates kann es spiter durchaus sinnvoll

sein, auf Teilen von hochaufgelosten Bildern zu arbeiten.

3.1.4 Annotation der Trainingsbilder

Fiir die Erstellung des Templates M benotigen wir Bildausschnitte mit Bombentrichtern. Diese
werden aus den 24 Trainingsbildern ausgeschnitten. Hierfiir miissen in diesen zun#chst die Posi-
tionen bekannt sein, an denen sich die Trichter befinden. Auferdem ist es bei der Auswahl der
Trainingsmuster fiir die Klassifikation notwendig, die Tricherpositionen zu kennen, um diese mit
den Positionen der gefundenen Kandidaten vergleichen zu kénnen. Deshalb wurde ein Programm
geschrieben, das die Markierung (Annotation) von Bombentrichtern in Bildern ermoglicht. Es
werden dabei fiir jeden Trichter die Bildkoordinaten seiner Mitte und sein Radius bestimmt. Die
Kenntnis des Radius ist notwendig, da er spiter die Grofe der auszuschneidenden Bildfenster
bestimmt.

Das Zoomen im Bild ist in Matlab bei gleichzeitiger Nutzung der Funktion zur Markierung
von Bildpunkten nicht méglich. Deshalb zeigt das Programm das aktuelle Bild fiir die Annotation
in Teilausschnitten an. Die Grofe (Anzahl der angezeigten Zeilen und Spalten der Bildmatrix)
des Ausschnitts kann der Benutzer verindern. Mit dieser Angabe ist die Betrachtung des Bildes
in unterschiedlichen Vergréferungsstufen moglich, da die Gréfse des Anzeigefensters bei jeder
Zeilen- /Spaltenanzahl gleich bleibt. Die Ausschnitte decken das gesamte Bild zeilenweise ab
und iiberlappen sich jeweils mit einer vom Benutzer wihlbaren Pixelanzahl in Quer- und in
Langsrichtung. Trichter, die sich zunéchst nur teilweise im Ausschnitt befinden, sind im néchsten
Ausschnitt durch die Uberlappung ganz zu sehen und sicher zu markieren.

Zur Markierung eines Bombentrichters im Bild klickt der Benutzer jeweils in die Mitte des
Trichters und an den &dufseren Rand. Die angeklickten Bildkoordinaten liegen dann zunéchst
als Gleitkommazahlen vor. Durch Bestimmung des euklidischen Abstandes zwischen den beiden
Punkten wird der Radius des Trichters ermittelt. Nun werden die Koordinaten der Tichtermitte
(ug, vy) (Zeilennummer, Spaltennummer) und der Trichterradius r; auf ganze Pixel gerundet und
abgespeichert. Um zum néchsten Bildausschnitt zu gelangen muss der Benutzer die Return-Taste
driicken.

Mit diesem Programm wurden in den 24 Luftbildern der Trainingsmenge insgesamt 1313

Bombentrichter markiert. Es war dabei aus Zeitgriinden nicht méglich, in jedem Bild alle Trichter
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zu annotieren; manche Bilder enthalten schitzungsweise 3000 Trichter und mehr. Da es spéter
sowohl bei der Erstellung der Trainingsdaten fiir die Trainingsmuster des Hintergrunds als auch
zum Teil bei der Bewertung der Klassifikationsergebnisse wichtig ist, alle Trichterpositionen in

einem Bild zu kennen, werden die Bilder der Trainingsmenge in zwei Gruppen aufgeteilt:
. Gruppe 1 enthilt die Bilder (16 Stiick), auf denen alle Trichter annotiert wurden.

. Gruppe 2 enthélt alle 24 Trainingbilder, inkl. derjenigen, auf denen nicht alle Trichter

annotiert wurden.

Die Tabelle 3.1 zeigt einige statistische Daten zu den annotierten Trichtern. Die Spalte 2 gibt
dariiber Auskunft, ob auf dem Bild alle Trichter markiert sind, in Spalte 3 sind die Anzahlen
der annotierten Trichter aufgelistet. In Spalte 4 und 5 ist der Mittelwert und die empirische
Standardabweichung der Durchmesser? der Trichter im jeweiligen Bild angegeben. Die letzte
Zeile der Tabelle 3.1 zeigt die Summe der annotierten Trichter, den Mittelwert aller mittleren

Radien sowie den Mittelwert der Standardabweichungen.

Bildnr. | alle T | # T Mittl. Emp.
mark. Radius [pel] | Std.abw. [pel]
255515 ja 0
259795 155 15.17 3.43
259865 282 14.17 3.60
261349 ja 7 14.14 1.58
266763 | ja 0
266791 61 15.97 3.91
266797 126 15.86 4.68
266820 36 17.39 241
266877 138 16.89 3.08
266882 ja 143 15.76 3.57
266892 | ja 0
267014 ja 19 12.40 2.87
267020 | ja 12 16.85 3.61
268510 ja 18 15.89 4.13
268536 | ja 13 14.86 3.46
268847 | ja 0
268853 ja 11 20.64 4.20
268857 ja 16 13.24 2.74
268859 ja 26 14.38 3.21
268861 81 12.60 3.45
971615 | ja 0
274840 | ja 0
277329 ja 52 19.42 3.77
277412 117 16.34 2.7
1313 15.66 3.53

Tabelle 3.1: Statistik iber die annotierten Bombentrichter

2Der Durchmesser des Trichters in Pixeln ergibt sich, wenn wir ausgehend von dem mittleren Pixel des Trichters
jeweils nach rechts und nach links den Radius (in Pixeln) abtragen, um zum Rand des Trichters zu gelangen. Da
wir nur mit ganzen Pixelzahlen arbeiten, berechnet sich der Durchmesser daher nach 2 - r; + 1. Es ergeben sich
somit nur ungerade Trichterdurchmesser. Der Mittelpunkt eines Trichters ist dadurch aber eindeutig festgelegt.
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Die Kreuzkorrelation zur Kandidatensuche soll mit einem Template in verschiedenen Gréfsen
erfolgen. Um die zu verwendenden Templategréfsen ermitteln zu kénnen, wurde ein Histogramm
iiber die Gréken aller Trichterausschnitte gebildet, das einen Uberblick iiber die Grékenverteilung
der annotierten Trichter auf den Trainingsbildern gibt. In der Abbildung 3.2 erkennt man, dass die
kleinsten annotierten Trichter einen Durchmesser von 5 Pixeln und die groften einen Durchmesser
von 35 Pixeln haben. Die meisten annotierten Bombentrichter haben einen Durchmesser von 17

Pixeln.

Histogramm der TrichtergréRen
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Abbildung 3.2: Die Durchmesser (in Pixel) aller annotierten Bombentrichter in 24 Bildern

3.1.5 Ausschneiden und Skalieren von Bildfenstern

Im Algorithmus miissen an verschiedenen Stellen Bildfenster ausgeschnitten, und auf die Grofe
I x J skaliert werden. In der Lernphase ist dies bei der Erstellung des Templates und der Auswahl
der Trainingsmuster erforderlich. In der Arbeitsphase miissen die gefundenen Kandidaten aus
dem Bild ausgeschnitten und zur Klassifikation ebenfalls skaliert werden. Da die Bombentrichter
im Wesentlichen rund sind, bietet es sich an, jeweils quadratische Bildfenster zu verwenden. Da
I und J dann gleich sind, wollen wir im Folgenden fiir die Gréfse der Bildfenster nur eine Zahl
angeben, die der Zeilen- und gleichzeitig der Spaltenanzahl des Bildfensters entspricht.

Zum Ausschneiden und Skalieren von Bildfenstern wurde eine Funktion bildausschnitte
geschrieben, die als Eingabe drei Parameter erwartet. Der erste Parameter ist das Bild, aus dem
die Ausschnitte genommen werden sollen. Der zweite Parameter ist eine P x 3-Matrix, die in
der ersten und zweiten Spalte die Zeilen- und Spaltennummern der Mittelpunkte (up,v,) der
zu nehmenden Bildausschnitte, und in der dritten Spalte jeweils die halbe Ausschnittsbreite 7,
enthidlt. Der dritte Parameter ist die Groke I, auf die die ausgeschnittenen Bildfenster skaliert

werden sollen. Die Ausschnitte Aj, werden aus dem Bild um die Mittelpunkte (u;,v,) herum



3. Umsetzung — Implementierung und Parameterwahl 24

ausgeschnitten

! . — .
A, = B(up—1p i up+rp, vp —1p Uy + 1)

Man erhilt also Bildausschnitte mit einer ungeraden Zeilen- und Spaltenzahl von jeweils 2 -
rp + 1. Liegt der Mittelpunkt eines Bildausschnittes innerhalb eines Streifens von 32 Pixeln
Breite entlang des Bildrandes, so wird an dieser Stelle kein Ausschnitt entnommen. Der Wert
wurde aus folgendem Grund nicht variabel in Abhéngigkeit von r, gestaltet: Es kann dann nicht
gewihrleistet werden, dass bei der mehrfachen Ausfiihrung der Funktion bildausschnitte mit
denselben Mittelpunkten (u,, vp), aber unterschiedlichen Grofien r,, jeweils exakt dieselbe Anzahl
an Ausschnitten aus einem Bild vorliegt. Dies ist aber fiir Testzwecke notwendig. Der Wert von
32 Pixeln wurde deshalb gewihlt, weil die groften wéhrend der Implementierung verwendeten
Ausschnitte eine halbe Ausschnittsbreite von 32 Pixeln haben, und somit sichergestellt ist, dass
bei der Ausschnittsentnahme nicht auf Bereiche auferhalb des Bildes zugegriffen wird.

Die verschieden groften A; werden nicht direkt gespeichert, sondern zunéchst auf die Grofke
I x I skaliert. Fiir die Skalierung wird die Matlab-Funktion imresize mit bilinearer Interpolation
verwendet. Es ist darauf zu achten, dass die Skalierung mit Bildmatrizen erfolgt, deren Eintrige
den Datentyp uint8 haben. Erfolgt die Skalierung mit Matrizen, die bereits in das double-Format
umgewandelt wurden, ergeben sich Probleme bei der Interpolation?.

Die Eintrige der skalierten Bildmatrizen werden fiir die anschliefenden Berechnungen vom
uint8-Format in das double-Format umgewandelt. Da die Ausschnitte in den meisten Féllen
(aufer bei der Templateerstellung) nicht in Matrixform, sondern in Vektorform gebraucht wer-
den, wird nun der vec-Operator auf die Bildausschnitte angewandt. So kénnen sie auch in einer
einfachen Datenstruktur gespeichert werden, ndmlich einer 2-dimensionalen Matrix mit den vek-
torisierten Bildausschnitten als Spaltenvektoren. Diese Matrix ist der Riickgabeparameter der

Funktion bildausschnitte.

3.2 Kandidatensuche

3.2.1 Erstellung des Templates

Die Bildfenster T; mit Trichtern werden mit der Funktion bildausschnitte ausgeschnitten. Als
Ausschnittsmitten werden die annotierten Trichtermitten und als halbe Ausschnittsbreite der
bei der Annotation festgelegte gerundete Trichterradius iibergeben. Es stellt sich die Frage, auf
welche Grofe I die Trichterausschnitte zu skalieren sind. Bei der Verkleinerung von Bildausschnit-
ten geht Information verloren, bei ihrer Vergréferung wird durch Interpolation angenommene
Information hinzugefiigt. Weder Informationsverlust noch ungesicherter Informationsgewinn ist
bei der Erstellung des Templates erwiinscht. Damit keines der beiden Ph&nomene iiberwiegt,
sollen bei der Skalierung etwa gleich viele Ausschnitte verkleinert wie vergrofert werden. Um
aukerdem moglichst wenige Ausschnitte skalieren zu miissen, wird als Einheitsgrofe I fiir al-

le Trichterausschnitte die Groke von 17 Pixeln gewahlt, die der Grofe der meisten annotierten

*Bei der Implementierung wurde bei der Skalierung zunichst mit Matrizen im double-Format gearbeitet.
Bei den Ausschnitten eines Bildes wurden diese fehlerhaft abgespeichert, so dass sie nicht mehr geladen werden
konnten. Bei der Analyse ergab sich, dass dieser Fehler nicht auftritt, wenn eine Nearest-Neighbour-Interpolation
oder das uint8-Format verwendet wird.
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Trichter entspricht (Abbildung 3.2).
Das Muster M, das als Template fiir die Kreuzkorrelation genutzt wird, wurde, wie in Kapi-
tel 2.1.1 beschrieben, als Mittelwert aller 1313 Trichterausschnitte T; berechnet (Abbildung 3.3).

Abbildung 3.3: Mittlerer Trichter der Grofe 17x17 Pixel

Als néchstes sind die zu verwendenden Templategrofen zu bestimmen. Da die meisten anno-
tierten Trichter eine Grofe von 17 Pixeln haben, wird diese als erste Templategrofe festgelegt.
Die Kreuzkorrelation kann mit Mafstabsdifferenzen von 20% gut umgehen. Die weiteren Grofen
wurden deshalb mit 33, 23, 11 und 9 festgelegt. In Tabelle 3.2 wurden die fiinf Templategréfen
jeweils einmal mit dem Faktor 1.2 und 0.8 multipliziert, um die maximale und minimale Grofe
der Trichter, die mit einem Template dieser Gréofke gefunden werden kénnen, zu ermitteln. Die
Spalte 3 zeigt das Ergebnis. Laut Tabelle 3.2 kdnnen mit den fiinf Templategrofen alle Trichter-
durchmesser im Bereich von 40 bis 7 Pixeln erfasst werden. Trichter, deren Durchmesser kleiner
ist als 7 Pixel konnen also nicht gefunden werden. Da aber nur eine minimale Anzahl an Trichtern
einen Durchmesser hat, der kleiner als 7 Pixel ist (siehe Abbildung 3.2), ist eine weitere kleinere
Templategréfe nicht notwendig.

Es werden nur ungerade Templategréfsen verwendet. Der Grund ist, dass es sich so bei den
Positionen der Maxima, die man bei der Kreuzkorrelation erhilt, um klar definierte Bildaus-

schnittsmitten handelt.

Grofe | Faktor

33 1.2 | 40
33 0.8 |26
23 1.2 | 28
23 0.8 18
17 1.2 ] 20
17 0.8 | 14
11 1.2 |13
11 0.8 9

9 1.2 |11

9 0.8 7

Tabelle 3.2: Minimale und maximale Trichtergrofsen, die mit den Templates erreichbar sind
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3.2.2 Kandidatensuche mittels Kreuzkorrelation

Fir die Kreuzkorrelation wurde das Programm korrelation_durchfuehren geschrieben. Es ska-
liert das Template M (Abbildung 3.3) mit der Matlab-Funktion imresize auf die oben festge-
legten Grofen 9, 11, 17, 23 und 33. Dabei wird jeweils die bikubische Interpolation verwendet.
Fiir jedes der fiinf Templates wird nun zunichst die Kreuzkorrelation durchgefiihrt und dann die
lokalen Maxima der Korrelationskoeffizienten-Matrix bestimmt und gespeichert.

Fiir die Kreuzkorrelation ruft das Programm die Matlab-Funktion normxcorr2 auf, die als
Eingabe das Template und das Bild erwartet. Die Funktion berechnet den Korrelationskoefti-
zienten zwischen dem Template und dem aktuellen Bildfenster an jeder Bildposition. Dies ge-
schieht in Abhéngigkeit von der Bildgrofe entweder im Ortsraum, oder (bei grofsen Bildern) im
Frequenzraum, was die Laufzeit verringert. Die zuriickgelieferte Matrix K enthilt double-Werte
im Bereich -1.0 bis 1.0 und hat die um die Templategrofe verminderte Grofe des Ausgangsbil-
des U — I x V — I. Das liegt daran, dass der Korrelationskoeffizient nur an den Bildpositionen
berechnet werden kann, an denen das Template vollstandig im Bild liegt.

Es miissen nun die lokalen Maxima der Matrix K bestimmt werden. Dies sind die Positionen,
an denen das Template und das Bildfenster die grofte Ahnlichkeit aufweisen, und somit mogli-
cherweise Trichter sein kénnten. Hierfiir ruft das Programm die Funktion positionen_maxima_sw*
auf. Als Eingabeparameter werden die Matrix K, die Bildgréfse, die Templategrofe, sowie ein
Schwellwert 7 iibergeben. 7 ist der Wert, den der Korrelationskoeffizient mindestens haben muss,
um als lokales Maximum in K betrachtet zu werden. 7 wurde in der vorliegenden Arbeit auf den
relativ niedrigen Wert 0.7 gesetzt, damit die Korrelation viele Kandidaten liefert und méglichst
alle Trichter erfasst. Die Funktion positionen_maxima_sw liefert eine P x 2-Matrix mit den
Zeilen- und Spaltennummern im Bild, an denen sich in K lokale Maxima mit einem Wert > 7
befinden, zuriick. Diese Matrix wird zusammen mit der zugehérigen halben Templategrofe ge-
speichert. Sie enthélt in den ersten beiden Spalten die Koordinaten der Ausschnittsmitten der
durch Kreuzkorrelation ermittelten Kandidaten und in der dritten Spalte die Grofke, mit der sie

spater aus dem Bild ausgeschnitten werden.

3.3 Erstellung der Trainingsmuster

3.3.1 Auswahl der Trainingsmuster

Alg Trainingsmuster fiir die Bestimmung der Verteilungsparameter der Klassen Trichter und Hin-
tergrund werden die Bildfenster verwendet, die bei der Kandidatensuche mittels Kreuzkorrelation
auf den 24 Trainingsbildern ermittelt wurden.

Die Positionen der Kandidaten werden mit den annotierten Positionen auf den Trainingsbil-
dern verglichen. Die Funktion vergleich_mit_trainingsbild teilt die in einem Bild bei der

Kandidatensuche ermittelten und die annotierten Positionen in drei Kategorien ein:

. Kategorie 1 enthilt die Positionen, die sowohl annotiert, als auch mit dem Template ge-

funden wurden.

“Die Funktion wurde von Dipl.-Ing. Susanne Wenzel (IGG Bonn, Professur fiir Photogrammetrie) erstellt.
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. Kategorie 2 enthélt die Positionen, die zwar annotiert, aber nicht vom Template erfasst

wurden.

. Kategorie 3 enthilt alle Positionen, die nicht annotiert, aber vom Template detektiert

wurden.

Die Funktion vergleich_mit_trainingsbild wird fiir jedes Trainingsbild aufgerufen.

An allen Positionen der Kategorien 1 und 3 werden mit der Funktion bildausschnitte Bild-
fenster ausgeschnitten. Die Ausschnitte der Kategorie 1 verwenden wir als Trainingsmuster ¢,
der Klasse Trichter und die Ausschnitte der Kategorie 3 als Trainingsmuster h; der Klasse Hin-
tergrund. Bei den h; handelt es sich nur um die Ausschnitte der Kategorie 3, die aus den Bildern
der Gruppe 1 (siehe Abschnitt 3.1.4) stammen. Nur bei diesen Bildern kann man sicher sein, dass
sich unter den detektierten, aber nicht annotierten Positionen keine Trichterpositionen befinden
und somit die Trainingsmenge der Hintergrundausschnitte keine Trichterausschnitte enthalt. Wir
erhalten insgesamt 1629 Trainingsbeispiele fiir die Klasse Trichter und 6832 Trainingsbeispiele
fiir die Klasse Hintergrund, die als Spaltenvektoren ¢; und h,, gespeichert sind.

Die Anzahl aller annotierten Trichter ist 1313 (vgl. Tabelle 3.1). Die Anzahl der Trainings-
beispiele fiir Trichter ist mit 1629 grofler, da ein und derselbe Trichter mit mehreren Templates
gefunden werden kann. Die mehrfach gefundenen Ausschnitte werden alle als Trainingsmuster
verwendet, weil auch spéter bei der Klassifikation der Kandidaten mehrfach gefundene Ausschnit-
te klassifiziert werden. Sonst kénnte es passieren, dass Trichter, die bei einer Templategrofse als
solche erkannt werden wiirden, durch die vorherige Loschung dieses Ausschnittes nicht mehr ge-
funden werden kénnen. Erst nach der Klassifikation werden dann mehrfach markierte Ausschnitte

auf jeweils einen reduziert.

3.3.2 Anzahl und Verhéltnis der Trainingsmuster

Die notwendige Hauptkomponentenanalyse mit den Trainingsmustern wird mit der Funktion pca
durchgefiihrt. Sie ist in der STPR-Toolbox implementiert und von Susanne Wenzel fiir hochdi-
mensionale Daten erweitert worden. Bei der Eingabe einer grofen Anzahl von Trainingsmustern
kommt es bei der Funktion pca zu Speicherplatzproblemen. Es kénnen daher fiir die Lernphase
nicht alle 8461 Trainingsmuster benutzt werden, sondern es muss eine Auswahl getroffen werden.
Die maximal verwendbare Anzahl héngt von der Dimension D der Trainingsdaten und damit
von der Ausschnittsgrofe ab, und liegt bei der verwendeten Ausschnittgrofse bei etwa 3600. Bei
der Auswahl der zu verwendenden Trainingsmuster wird zunichst die Gesamtzahl der Trichter-
ausschnitte M und der Hintergrundausschnitte L festgelegt. Dann wird eine zufillige Auswahl
von M bzw. L Ausschnitten aus allen 1629 bzw. 6832 getroffen. Um zu gewéhrleisten, dass eine
reprasentative Auswahl an Trainingsmustern aus allen Bildern fiir die Lernphase verwendet wird,
werden die Anzahlen der zuféllig zu wihlenden Trichter- und Hintergrundausschnitte aus einem
Bild festgelegt. Sie berechnet sich proportional zur Anzahl aller im Bild vorhandenen Trichter-

bzw. Hintergrundausschnitte nach:

M
Anzahl aller im Bild vorhandenen Trichterauschnitte - 1629
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Anzahl aller im Bild vorhandenen Hintergrundauschnitte - 6330

Aufgrund von Rundungsfehlern ergeben sich in der Summe allerdings meist nicht exakt M bzw.
L Ausschnitte, sondern jeweils Abweichungen von +1 oder +2.

Neben der Gesamtzahl der fiir das Training zu verwendenden Ausschnitte ist auch das Ver-
héaltnis von Trichter- zu Hintergrundausschnitten festzulegen. Beim Vergleich der Kandidaten mit
den Trainingsbildern wurde festgestellt, dass das Verhéltnis von Trichtern zu Hintergrund unter
den zu klassifizierenden Kandidaten etwa 1:10 betrdgt (vgl. Abschnitt 4.2.1). Es ist sinnvoll, das
Training mit demselben Verhiltnis der Beispiele durchzufiihren, wie es bei den zu klassifizieren-
den Kandidaten erwartet wird. Wiirde man aber das Verhéltnis 1:10 beim Training verwenden,
lage die verwendete Trichteranzahl aufgrund der maximal zu verwendenden Gesamtzahl von 3600
Ausschnitten nur bei maximal 327. Diese geringe Anzahl ist ungiinstig fiir die Bestimmung der
Verteilungsparameter. Deshalb wurde fiir das Training ein Verhiltnis von 1:3 gewihlt. Dies be-
riicksichtigt einerseits, dass i Normalfall mehr Hintergrund als Trichter gefunden wird, anderer-
seits wird eine stabilere Bestimmung der Verteilungsparameter der Trichterklasse gewédhrleistet.
Des Weiteren kann man vermuten, dass das Verhéltnis von Trichter zu Hintergrund ohnehin
stark schwankt, je nachdem welche Bilder verwendet werden, und wie viele Bombentrichter sie
enthalten (vgl. Abschnitt 4.2.1).

Um die maximale Anzahl an Trainingsbeispielen von 3600 zu erreichen, geben wir also 900
Trichter- und 2700 Hintergrundausschnitte fiir das Training an. Verwendet werden (aufgrund
von Rundungsfehlern) 900 und 2701. Die Ausschnittsgrofe wird fiir das Training nicht mit 17,
sondern mit 25 gew#hlt. Diese Wahl wurde bei empirischen Untersuchungen bei der Klassifikation
ermittelt, und ist in Abschnitt 3.5 begriindet. Die Dimension des betrachteten Merkmalsraums
betragt also 625. Alle ausgewihlten Trichter- und Hintergrundausschnitte %, und h; werden in

einer Matrix X € R%?°*" zusammengefasst.

3.4 Training

3.4.1 Hauptkomponentenanalyse

Es ist nun die Dimension K zu bestimmen, in welche die Trainingsdaten projiziert werden sollen.
Dabei soll einerseits die Dimension moglichst stark reduziert werden, andererseits mdglichst
wenig Information verloren gehen. Wie in Abschnitt 2.2.1 erldutert, geben die Eigenwerte der
Kovarianzmatrix S der Daten jeweils ihre Varianz in Richtung des zugehorigen Eigenvektors an.
Der Gesamtfehler, der durch die Projektion in einen K-dimensionalen Raum entsteht, kann also
durch die Summe der verworfenen D — K Eigenwerte ausgedriickt werden. Abbildung 3.4 zeigt
die Summe der verworfenen Eigenwerte in Abhéngigkeit von der Dimension K des Unterraums.
Es wurden hier bei der PCA 800 Trainingsausschnitte der Dimension 25 x 25 verwendet. Der
exponentiell abfallende Verlauf zeigt, dass auch bei einer (im Vergleich zu D) kleinen Dimension
K fast die gesamte Information der Daten erhalten bleibt. Mit Hilfe der Eigenwerte kann man also
ein K bestimmen, bei dem der Gesamtfehler der Projektion kleiner oder gleich einem Prozentsatz
der gesamten Varianz der Daten ist. Somit geht bei der Projektion in den K-dimensionalen Raum

nur dieser Prozentsatz an Information verloren. Im verwendeten Beispiel (Abbildung 3.4) wird
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z.B. die 5%-Schwelle bei der Dimension 41 unterschritten. Daher kénnen mit Hilfe der PCA die
Daten von der Dimension 625 (25 x 25) auf die Dimension 41 reduziert werden, wobei 95% der

Information erhalten bleibt.
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Abbildung 3.4: Summe der verworfenen Eigenwerte in Abhéngigkeit von der Dimension K.

Die Funktion pca erwartet als Eingabe die Trainigsdaten X in Spaltenvektorform. Als op-
tionaler Parameter kann unter anderem der maximal zu tolerierende Informationsverlust (in
Prozent), der bei der Projektion entsteht, angegeben werden. Wir geben hier einen maximalen
Fehler bei der Projektion von 5% an. K wird von der Funktion dann so gewéhlt, dass diese
Bedingung eingehalten ist. Die Funktion pca gibt ein Modell mit dem Datentyp struct zuriick,
das unter anderem die im Kapitel 2.1.1 beschriebene Matrix Ug enthéilt, mit der die Daten in
den K-dimensionalen Raum projiziert werden kénnen. Auferdem liefert das Modell einen Vektor
b=— U}; - g, den in den K-dimensionalen Unterraum projizierten negativen Mittelwert der
Trainingsdaten. Dieser wird bei der Projektion bendtigt.

Fiihrt man die Hauptkomponentenanalyse mit 900 Trichter- und 2700 Hintergrundausschnit-
ten der Groke 25 x 25 durch, so wird die Dimension von 625 auf 45 reduziert®.

Nach der Hauptkomponentenanalyse werden die 625-dimensionalen Trainingsmuster mit der
in der STPR-Toolbox implementierten Funktion linproj in den 45-dimensionalen Raum proji-
ziert. Die Funktion linproj erwartet als Eingabe die zu projizierenden Daten X als Spaltenvek-
toren, sowie ein Modell des Datentyps struct, wie es z.B. die Funktion pca liefert. Als Ausgabe

erhalten wir die 45 x N-Matrix Y mit den projizierten Trainingsmustern.

3.4.2 Fisher’s lineare Diskriminanzanalyse

Nach der Projektion in den 45-dimensionalen Raum wird mit den Daten Y die lineare Diskrimi-
nanzanalyse nach Fisher und danach die Projektion in den R-dimensionalen Raum durchgefiihrt.
Nach Abschnitt 2.2.2 ist R = C — 1 und C die Anzahl der Klassen. Da es sich in diesem Fall um
zwei Klassen (Trichter und Hintergrund) handelt, werden die Daten also in den 1-dimensionalen

Raum projiziert und dort ihre Verteilungen bestimmt.

’Die Dimension, auf die reduziert wird, schwankt, je nachdem welche Ausschnitte bei der Zufallswahl gewihlt
werden. Bei der letztendlich verwendeten Konfiguration liegt sie bei 45.
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Fiir die LDA wird die ebenfalls in der STPR-Toolbox implementierte Funktion 1da verwendet.
Als Eingabe erwartet sie ein struct mit den Trainingsdaten als Spaltenvektoren in einer Matrix
Y, sowie eine Angabe iiber die Klassenzugehorigkeit der Trainingsdaten in Form eines 1 x N-
Zeilenvektors I In dem Vektor I stehen Integer-Eintriige von 1 bis C, die die Nummer der Klasse
angeben, zu der das jeweilige Trainingsmuster gehort. Die Eintrige in [ bezeichnen wir als Labels
der Trainingsmuster. list in diesem Fall also ein 1 x 3600 Vektor mit 900 Einsen und 2700 Zweien.
Optional kann bei der Funktion 1da die Dimension R des Unterraums angegeben werden, in
den die zuriickgegebene Projektionsmatrix projiziert. Wird diese Angabe weggelassen, erhilt der
Unterraum die Dimension der Fingangsdaten K. In diesen Fall wird R auf 1 gesetzt. Die Funktion
lda gibt, wie die Funktion pca, ein Modell des Datentyps struct zuriick, das unter anderem die
im Kapitel 2.1.1 erlduterte Matrix V enthélt, mit der die Eingangsdaten in den R-dimensionalen
Raum projiziert werden kénnen, in dem sie gut trennbar sind. Hier ist V ein Spaltenvektor, da
R =1 ist. Ein weiteres Element ist der Vektor b, der bei der Projektion benétigt wird und sich
nach der Formel b = — V7 . H, berechnet. In diesem Fall gilt b = 0, da der Mittelwert der
Eingangsdaten Y Null ist.

Die Trainingsmuster Y werden mit der oben erlduterten Funktion linproj zum Schéitzen
der Verteilung in den 1-dimensionalen Raum projiziert. Fiir die Bestimmung der Verteilungs-
parameter und die Klassifikation werden das PCA-Modell und das LDA-Modell, sowie die 1-

dimensionalen Trainingsmuster mit ihren Labels gespeichert.

3.4.3 Schatzung der Parameter der Verteilungen

Im Kapitel 2.1 wurde dargelegt, dass die Parameter der Verteilungen der Trichter und des Hinter-
grunds aus den in den LDA-Raum projizierten Daten geschétzt werden miissen, um die mittels
Kreuzkorrelation gefundenen Bombentrichter-Kandidaten klassifizieren zu kénnen. Zunéchst ist
allerdings durch optische Betrachtung zu kliren, zu welchen Wahrscheinlichkeistverteilungen die
Daten gehoren. Wiirde man die 3600 Trainingsmuster im 1-dimensionalen Raum darstellen, so
ldgen sie alle auf einer Geraden iibereinander, die Grafik wére nicht interpretierbar. Deshalb
wurde ein Histogramm der 1-dimensionalen Trainingsmuster erstellt (Abbildung 3.5). Dabei ver-
wenden wir die Matlab-Funktion hist. Sowohl der Wertebereich der Trichter, als auch der des
Hintergrunds wurde in 80 Abschnitte (bins) eingeteilt, um eine geniigend feine Auflésung zu
erhalten.

Abbildung 3.6 zeigt die Histogramme fiir die Klassen Trichter und Hintergrund getrennt. Es
ist zu beachten, dass die Skala auf der y-Achse (Anzahl Trainingsmuster) nicht gleich ist, da
dreimal so viele Hintergrund- wie Trichterausschnitte verwendet wurden. Da die Verteilungen in
beiden Fillen einer Gauf-Kurve dhneln, werden im Rahmen dieser Arbeit als Verteilungen fiir
beide Klassen Normalverteilungen angenommen.

Die Bestimmung der Parameter der Normalverteilung aus einer gegebenen Stichprobe ist ein-
fach. Die beiden Momente (Erwartungswert und Varianz), die sie charakterisieren, lassen sich
nach der Maximum-Likelihood-Methode mit dem Mittelwert und der empirischen Kovarianzma-
trix der gegebenen Daten schitzen |Bishop, 2006]. Die Funktion mlcgmm in der STPR-Toolbox
implementiert die Maximum-Likelihood-Schitzung. Als Eingabe erwartet sie die Daten der Stich-

probe in Spaltenvektorform zusammengefasst zu einer Matrix. Sie liefert ein Modell des Daten-
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Abbildung 3.5: Histogramm der 3600 Bildausschnitte nach der LDA, rot: Hintergrund - blau: Trichter
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Abbildung 3.6: Histogramm der 900 Trichterausschnitte und 2700 Hintergrundausschnitte nach der LDA

typs struct zuriick, das unter anderem den Mittelwert und die Kovarianzmatrix der Daten
enthélt. In diesem Fall handelt es sich um 1-dimensionale Eingabedaten, daher erhalten wir fiir
beide Werte je ein Skalar. Die Funktion mlcgmm wurde je einmal fiir die 900 Trichterausschnitte
und die 2700 Hintergrundausschnitte aufgerufen und die Modelle fiir die Klassifikation gespei-
chert.

3.4.4 Klassifizierung

In der Arbeitsphase und bei der Bestimmung der zu erwartenden Fehlerrate bei der Klassifika-
tion miissen die in den LDA-Raum projizierten Daten klassifiziert werden. Die Klassifizierung
erfolgt wie im Konzept (Abschnitt 2.1.2) beschrieben. Fiir die Bestimmung der Wahrscheinlich-
keitsdichte der Verteilungen wird die Funktion pdfgmm aus der STPR-Toolbox verwendet. Sie
erwartet als Eingabe die Punkte, an denen die Wahrscheinlichkeitsdichte bestimmt werden soll,
als Spaltenvektoren einer Matrix und das mit mlcgmm erstellte Modell. Sie liefert die Wahrschein-
lichkeitsdichte fiir diese Punkte in einem Zeilenvektor zuriick. Je nachdem bei welcher Verteilung
die Wahrscheinlichkeitsdichte grofer ist, wird der betrachtete Punkt (Bildausschnitt) der Klasse
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Trichter oder Hintergrund zugeordnet.

Handelt es sich bei den klassifizierten Daten um Trainingsdaten, ist die wahre Klassenzugehd-
rigkeit also bekannt, kénnen nun zwei Fehlerraten bestimmt werden. « entspricht Hintergrund-
ausschnitten, die als Trichter klassifiziert wurden, 3 entspricht den als Hintergrund klassifizierten
Trichtern. « und S koénnen jeweils absolut und relativ angegeben werden.

Die Klassifizierung und Fehlerratenbestimmung erfolgte auch fiir die 3600 Trainingsdaten,
die fiir die Erstellung der PCA- und LDA-Modelle und Verteilungsparameter verwendet wurden.
Laut Tabelle 3.3 ist also eine Fehlklassifizierung bei den Trichterausschnitten von mehr als 13.3%
und eine Fehlklassifizierung der Hintergrundausschnitte von mehr als 10.1% zu erwarten. Die

weiteren Angaben zu den Trainingsdaten in Tabelle 3.3 werden im folgenden Abschnitt erlautert.

Faktor 1.5
Fenstergrofe 25
# Trichter | 900

# Hintergrund | 2701
PCA Dim. 45

G abs. | 120
«a abs. | 273
B rel. | 13.3
arel. | 10.1

Tabelle 3.3: Fehlklassifikationsraten bei den 3600 Trainingsmustern

3.5 Ausschnittsgrofie bei der Klassifikation

Das Template zur Kandidatensuche wurde aus Trichterausschnitten erstellt, die den Rand des
Trichters jeweils genau umschliefen. Bei der Klassifikation bietet es sich aber an, Ausschnit-
te zu verwenden, die auch die ndhere Umgebung des Kandidaten enthalten. Wir erwarten ein
besseres Klassifikationsergebnis dadurch, dass viele Trichter einen charakteristischen Erdauswurf
aufweisen, wohingegen die Umgebung der Hintergrundfenster, die mit dem Template als Trichter
erkannt wurden, nicht ,trichtertypisch ist und stark variiert.

Um dies zu verifizieren wird das Training drei Mal mit denselben Trainingsmustern durchge-
fiihrt. Beim ersten Mal entspricht die Grofe, mit der die Trainingsmuster aus dem Bild ausge-
schnitten werden, der Groke des Templates, mit dem sie gefunden wurden. Es wird also keine
Umgebung beriicksichtigt. Beim zweiten Mal wird die Grofe des Templates, mit dem sie ge-
funden wurden, mit dem Faktor 1.5 multipliziert und dann die Trainingsmuster ausgeschnitten.
Damit umschliefsen die Ausschnitte die Trichter nicht genau, sondern enthalten noch Teile der
nahen Umgebung. Beim dritten Mal wird die Grofse vor dem Ausschneiden mit dem Faktor 2.0
multipliziert. Um jeweils wieder moglichst wenige Ausschnitte skalieren zu miissen und moglichst
die gleiche Anzahl zu vergrofern wie zu verkleinern, werden die Ausschnittsgrofen, auf die ska-
liert wird, angepasst. Der Faktor 1.0 entspricht dann der Skalierung auf Ausschnittsgrofe 17,
der Faktor 1.5 der Skalierung auf Ausschnittsgrofe 25 und der Faktor 2.0 der Skalierung auf
Ausschnittsgrofe 33.
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Nach dem Training werden die Trainingsdaten klassifiziert und die Fehlerraten bestimmt.
Dies wurde fiir alle drei Faktoren insgesamt sechs Mal durchgefiihrt, jeweils mit einer anderen
Anzahl und/oder Auswahl an Trichter- und Hintergrundausschnitten. Die Ergebnisse sind in
Tabelle 3.4 dargestellt. Aufgelistet ist zur Information auch die Dimension der in den PCA-
Raum projizierten Ausschnitte. Die Tabelle 3.5 zeigt die mittleren relativen Fehlerraten bei den
drei Faktoren. Wihrend die Fehlklassifikation bei Faktor 1.0 erwartungsgemaif héher ist, als bei
einem groferen Faktor, unterscheiden sich die Werte der Fehlklassifikation bei den Faktoren 1.5
und 2.0 nicht wesentlich. Es wurde daher aus Laufzeitgriinden die Ausschnittsgrofe 25 gewéhlt.

Je kleiner die Dimension D ist, desto kiirzer ist die Laufzeit der PCA.

Faktor | 1.0 15 20| 1.0 15 20| 10 15 20
Fenstergrofe 17 25 33 17 25 33 17 25 33
# Trichter | 299 299 299 | 151 151 151 99 99 99

# Hintergrund | 899 899 899 | 449 449 449 | 299 299 299
PCA Dim. 23 43 60 21 40 54 20 35 47

0 abs. 42 39 40 25 18 17 15 10 10

o abs. | 113 88 82 51 40 40 31 25 29

Grel. | 14.0 13.0 134|166 119 11.3 | 152 10.1 10.1

arel. | 126 98 91114 89 89104 84 97

Faktor | 1.0 15 20| 1.0 15 20| 1.0 15 20
Fenstergrofe 17 25 33 17 25 33 17 25 33
# Trichter | 199 199 199 | 199 199 199 | 199 199 199

## Hintergrund | 598 598 598 | 598 598 598 | 598 598 598
PCA Dim. 22 41 55 21 41 55 23 43 59

B abs. 31 21 19 30 19 20 28 19 19

o abs. 77 58 69 74 64 o7 76 65 64

Brel. | 156 106 95151 95 10.1 | 141 95 95

arel. | 129 9.7 115|124 107 9.5 | 127 109 10.7

Tabelle 3.4: Fehlklassifikationsraten bei unterschiedlich grofer Umgebung auf den Ausschnitten

Faktor 1.0 1.5 2.0
Grel. | 15.1 10.8 10.6
arel. | 12.0 9.7 9.9

Tabelle 3.5: Mittlere Fehlklassifikationsraten bei unterschiedlich grofser Umgebung auf den Ausschnitten



4. Ergebnisse

Analyse und Bewertung des Algorithmus

In diesem Kapitel soll darauf eingegangen werden, welche Ergebnisse mit dem erarbeiteten
Algorithmus zu erzielen waren. Im ersten Teil werden die Resultate der Anwendung des Algo-
rithmus auf die Trainingsbilder dargestellt, um einen Uberblick iiber die Leistungsfihigkeit des
Algorithmus zu erhalten. Im zweiten Teil analysieren wir die Ergebnisse bei Anwendung des
Algorithmus auf die 30 Testbildern der Testmenge. Dabei wird die Fehlklassifikation genauer
untersucht und die Einsatzmdéglichkeit des Algorithmus zur Erstellung einer ,Bombentrichter-
Dichte-Karte” getestet. Im Folgenden werden zunéchst kurz Begriffe und Schemata erldutert, die

zur Darstellung der Ergebnisse verwendet werden.

4.1 Allgemeines zur Bewertung

Um die Giite der Klassifikation zu beurteilen, werden die vom Algorithmus detektierten Trich-
ter mit den annotierten Trichtern in den Trainingsbildern verglichen. Bei der Darstellung der
Ergebnisse werden Konfusionstabellen verwendet. Die Ergebnisse der Kandidatensuche und die
Ergebnisse der Klassifizierung werden getrennt untersucht und dabei verschiedene Konfusionsta-
bellen genutzt.

In der Konfusionstabelle fiir die Kandidatensuche werden die Ergebnisse der in Abschnitt 3.3.1
vorgenommenen Einteilung der annotierten Trichter und der gefundenen Kandidaten in die drei
Kategorien dargestellt (Tabelle 4.1). Bei der Anzahl der Ausschnitte der Kategorie 3 handelt
es sich um Gesamtzahl der Hintergrundausschnitte, die spéter klassifiziert werden. Deshalb ist
sie in der rechten unteren Ecke der Konfusionstabelle als wahre Summe der Hintergrundaus-
schnitte angegeben. Die Einteilung in Trichter und Hintergrund wird erst bei der Klassifizierung

vorgenommen, deshalb sind die beiden Eintrége dariiber noch nicht gefiillt.

Referenzdaten
T H
Klassifizierte T | Kat. 1 -
Daten H | Kat. 2 -

by Kat. 3

Tabelle 4.1: Beispiel fiir eine Konfusionstabelle bei der Kandidatensuche

34



4. Ergebnisse — Analyse und Bewertung des Algorithmus 35

Bei der Klassifizierung werden alle Kandidaten in die Klassen Trichter und Hintergrund ein-
geteilt. Die Konfusionstabelle kann beim Vergleich mit dem Trainingsbild also vollsténdig gefiillt
werden. Ein Beispiel zeigt die Tabelle 4.2. Der Einfachheit halber bezeichnen wir im Folgenden
die Bildausschnitte,

. die als Trichter klassifiziert wurden und die auch Trichter darstellen mit right positives.

Thre Anzahl wird in Tabelle 4.2 mit a angegeben.

. die als Trichter klassifiziert wurden, obwohl sie Hintergrund darstellen, mit false positives.

Thre Anzahl wird in Tabelle 4.2 mit ¢ angegeben.

. die als Hintergrund klassifiziert wurden und die auch Hintergrund darstellen mit right

negatives. Thre Anzahl wird in Tabelle 4.2 mit d angegeben.

. die als Hintergrund klassifiziert wurden, obwohl sie Trichter darstellen, mit false negatives.

Thre Anzahl wird in Tabelle 4.2 mit b angegeben.

Referenzdaten
T H by
Klassifizierte T a c a+tc
Daten H| b d b+d
> | atb c+d a+b+c+d

Tabelle 4.2: Beispiel fiir eine Konfusionstabelle bei der Klassifikation mit absoluten Werten

Neben der Konfusionstabelle mit den absoluten Klassifikationsergebnissen wird auch eine fiir
die relativen Werte verwendet (Tabelle 4.3). Der Anteil der false positives an der Gesamtzahl
der Hintergrundausschnitte ist die Fehlerrate «, oder auch Fehler 1. Art. Sie berechnet sich
also nach ;. Der Anteil der false negatives an der Gesamtzahl der Trichterausschnitte ist die
Fehlerrate G, oder auch Fehler 2. Art und berechnet sich nach aLer' Eine wichtige Angabe, die
in der relativen Konfusionstabelle abgelesen werden kann, ist die Relevanz. Sie berechnet sich
nach 2% und gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass ein Bildausschnitt, der als Trichter erkannt
wurde, auch wirklich ein Trichter ist. In Tabelle 4.3 wird im Eintrag unter der Relevanz auch
die Segreganz angegeben, die die Wahrscheinlichkeit angibt, dass ein Bildausschnitt, der bei der
Klassifikation als Hintergrund eingeordnet wurde, auch wirklich kein Trichter ist. Die Segreganz

) d
berechnet sich nach T

Referenzdaten
T %] H [%] | Rel. [%]
Klassifizierte T [%] | a/(a+b) c¢/(c+d) | a/(a+c)

Daten H [%] | b/(a+b) d/(c+d) | d/(b+d)
S % | 100 100

Tabelle 4.3: Beispiel fiir eine Konfusionstabelle bei der Klassifikation mit relativen Werten
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4.2 Ergebnisse bei der Kandidatensuche

In diesem Abschnitt soll dargestellt werden, welche Ergebnisse bei der Kandidatensuche erzielt
wurden. Die Kandidatensuche mittels Kreuzkorrelation stellt die Vorauswahl der Bildausschnitte

dar. Optimalerweise sollte sie also mdéglichst alle Bombentrichter erfassen.

4.2.1 Verschiedene Templateanzahlen

Die Kandidatensuche mit den 5 Templategréfhen 33, 23, 17, 11 und 9 liefert sehr viele Kandida-
ten, von denen die meisten Hintergrund sind. Die Tabelle 4.4 zeigt fiir jedes Bild der Testmenge
die Anzahl der Ausschnitte in den drei Kategorien (vgl. Abschnitt 3.3.1). Die Summe wurde
dabei einmal iiber alle Bilder der Gruppe 1 (vgl. Abschnitt 3.1.4) und einmal iiber alle Bilder der
Gruppe 2 gebildet. Die hohe Anzahl in der Kategorie 3 ist problematisch, da sie bei der Klassifi-
kation dazu fithrt, dass trotz eines geringen relativen Fehlers oo die Absolutzahl der false positives
im Vergleich zu den right positives sehr hoch ist. Die Relevanz der Detektion ist dadurch sehr
gering. Bei der Analyse der Kandidatensuche zeigte sich, dass mit der Templategrofie 9 besonders
viele Kandidaten gefunden werden, die fast alle in die Kategorie 3 eingeordnet werden. Deshalb
wurden die mit der Templategrofie 9 gefundenen Kandidaten ausgeschlossen und die Einteilung
in die drei Kategorien erneut durchgefiihrt. Das Ergebnis zeigt ebenfalls die Tabelle 4.4.

Die Summen {iber die Kategorien sind fiir die Gruppe 1 und die Gruppe 2 in der Konfusionsta-
belle 4.5 dargestellt. Es wurde jeweils die Fehlerrate 8 in Prozent berechnet, die die Prozentzahl
der bei der Kandidatensuche nicht erfassten Trichter angibt. Sie liegt, wenn alle 5 Templategro-
ken verwendet werden, bei 19.5%, beim Weglassen der Templategrofe 9 bei ca. 24.2%. Der Wert
der Gruppe 2 wird als aussagekraftiger beurteilt, da diese Gruppe mehr Bilder enthélt. Mit dem
verwendeten Template konnen also nur etwa 80.5% bzw. 75.8% der Trichter erfasst werden. Es
ist nicht erstaunlich, dass mit dem Template nicht alle Trichter gefunden werden, da sie eine sehr
unterschiedliche Gestalt haben (Abschnitt 1.2.1). Das Konzept wurde aber so erstellt, dass es
leicht auf mehrere Trichterklassen angepasst werden kann. Die Suche wiirde dann mit mehreren
Templates durchgefiihrt, und die Detektionsrate konnte gesteigert werden.

Es wurde aufierdem das Verhiltnis der Kategorie 1 zur Kategorie 3 bestimmt, das wir mit
v bezeichnen. v gibt einen Uberblick iiber das Verhéltnis von Trichtern zu Hintergrund bei den
Kandidaten, was beim Training beriicksichtigt werden kann (Abschnitt 3.3.2). Es ist auch ein
Ma# fiir die Relevanz, die bei der Klassifikation erreicht werden kann. Je gréfer v ist, desto
weniger Hintergrund wird bei der Kandidatensuche mit dem Template erfasst und desto grofer
wird die Relevanz.

v ist hier in allen Féllen sehr klein (zwischen 0.019 und 0.101), das Verhéltnis von Trichtern
zu Hintergrund liegt bei den Kandidaten also zwischen 1:53 und 1:10. Durch Weglassen der
Templategrofle 9 konnte v immerhin jeweils verdoppelt werden. Auffillig ist, dass v bei der
Gruppe 2 grofer ist, obwohl sich in dieser Gruppe auch Bilder befinden, die nicht vollstindig
annotiert sind und es somit mdglich ist, dass sich in der Kategorie 3 noch Trichterausschnitte
befinden. Man wiirde erwarten, dass die Anzahl der Ausschnitte in Kategorie 3 deshalb noch
grofer ist. Dass v trotzdem grofer ist, liegt daran, dass auf den Bildern der Gruppe 1 insgesamt

wenige Trichter sind und auf den Bildern, die nicht vollstdndig annotiert wurden, viele Trichter
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Alle 5 Templategrofen Ohne Templategrofe 9
Bildor. || Kat. 1 | Kat. 2 | Kat. 3 || Kat. 1 | Kat. 2 | Kat. 3
255515 0 0 526 0 0 258
261349 7 0 523 7 0 213
266763 0 0 387 0 0 153
266882 117 26 339 115 28 125
266892 0 0 422 0 0 155
267014 17 2 575 17 2 241
267020 8 4 419 8 4 184
268510 16 2 889 13 5 426
268536 12 1 776 11 2 336
268847 0 0 1190 0 0 582
268853 8 3 1246 8 3 533
268857 15 1 1152 15 1 537
268859 21 5 1305 19 7 625
271615 0 0 1002 0 0 405
274840 0 0 2060 0 0 1037
277329 35 17 444 35 17 186
¥ Gr. 1 256 61 | 13255 248 69 5996
259795 131 24 1184 127 28 582
259865 230 52 1632 230 52 902
266791 51 10 804 48 13 364
266797 111 15 778 108 18 411
266820 25 11 647 24 12 274
266877 100 38 422 99 39 192
268861 69 12 1662 54 27 859
277412 84 33 581 57 60 272
¥ Gr. 2 1057 256 | 20965 995 318 9852
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Tabelle 4.4: Ergebnis der Kandidatensuche (mit verschiedener Templatezahl) nach Vergleich mit dem

Trainingsbild

‘ Alle 5 Templategrofen ‘H Ohne Templategrofe 9

Gr. 1 T H | Gr. 1 T H
T 256 - T 248 -

H 61 - H 69 -

by 317 13255 by 317 5996
Gr. 2 T H || Gr. 2 T H
T | 1057 - T 995 -

H 256 - H 318 -

Y| 1313 20965 > 1313 9852
Bl%] v Bl%] v
Gr.1]19.24 0.019 || Gr. 1 | 21.77 0.041
Gr. 2 | 19.50 0.050 || Gr. 2 | 24.22 0.101

Tabelle 4.5: Konfusionstabellen der Kandidatensuche fiir beide Gruppen bei verschiedener Templatezahl
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markiert sind. Wahrend die mittlere Trichteranzahl in Gruppe 2 also (bei relativer Betrachtung)
wesentlich grofer ist, als in Gruppe 1, ist die mittlere Anzahl der Hintergrundausschnitte bei
Gruppe 2 nur geringfiigig hoher als bei Gruppe 1!.

Bei der Kreuzkorrelation wurde der Schwellwert 7 auf 0.7 gesetzt. Bei weiteren Untersuchun-
gen konnte festgestellt werden, wie sich die Detektionsrate verschlechtert und v gesteigert wird,
wenn 7 auf einen grofieren Wert gesetzt wird. Bei der Verwendung von mehreren Templates ist
zu vermuten, dass 7 ohne starken Anstieg der Fehlerrate § erhéht werden kann und v dabei

grofer wird.

4.2.2 Rotationsinvarianz des Templates

Aufgrund der unterschiedlichen Sonnensténde, Flug- und Aufnahmerichtungen bei den Bildfliigen
wurden Bombentrichter aus verschiedenen Perspektiven aufgenommen. Insbesondere der sichel-
oder ellipsenformige Schattenwurf ist jeweils anders ausgerichtet. Es ist naheliegend, die vor-
handenen Bildausschnitte der annotierten Trichter jeweils um 90°, 180° und 270° zu drehen um
somit zusédtzliche Beispiele fiir Trichter zu erhalten, die scheinbar aus einer anderen Perspektive
aufgenommen wurden. Dadurch kann das Template aus der vierfachen Anzahl an Trichteraus-
schnitten erstellt werden und wird damit rotationsinvariant beziiglich der Drehung um Vielfache
von 90°. Abbildung 4.1 zeigt links das rotationsinvariante Template und rechts das Template,
das aus den Trichterausschnitten in ihrer urspriinglichen Orientierung erstellt wurde.

Die Kandidatensuche wurde mit beiden Templates durchgefiihrt und die gefundenen Kandida-
ten (ohne Templategrofe 9) mit den annotierten Trainingsbildern verglichen. Die Ergebnisse sind
in Tabelle 4.6 dargestellt. Danach ergibt sich insgesamt eine Detektionsrate von 74.0% fiir das

rotationsinvariante Template und eine Detektionsrate von 75.8% fiir das nicht rotationsinvariante

Template.

Rotationsinv. Template || Nicht rotationsinv. Template

Gr. 2 T H | Gr.2 T H

T 972 - T 995 -

H 341 - H 318 -

> 1313 9372 S 1313 9852

B [%] v B %] v

25.97 0.104 24.22 0.101

Tabelle 4.6: Konfusionstabellen der Kandidatensuche bei rotationsinvariantem und nicht rotationsinvari-
antem Template

Der Grund fiir die héhere Detektionsrate mit dem nicht rotationsinvarianten Template kénnte
darin liegen, dass die meisten Trichter nicht rotationsinvariant sind. Es gibt hingegen viele, deren
Inneres aufgrund des Schattenwurfs eher der leicht elliptischen Form des nicht rotationsinvari-
anten Templates entspricht. Fiir die weiteren Berechnungen wurde hier aufgrund der geringfiigig
besseren Detektionsrate das nicht rotationsinvariante Template verwendet, das in Abbildung 4.1

rechts dargestellt ist. Spéater sollen mehrere Templates verwendet werden, so dass dann z.B.

!Bei allen fiinf Templategrofien werden im Mittel 828 Hintergrundausschnitte in Gruppe 1 und 873 in Gruppe
2 gefunden. Die Steigerung liegt bei 5.4%. Die Zahl der gefundenen Trichter liegt in Gruppe 1 im Mittel bei 11,
in Gruppe 2 bei 44. Damit tritt eine Steigerung um 175% auf.
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auch die unterschiedliche Lage des Schattens durch verschiedene Templates beriicksichtigt wer-
den kann und sich die Frage nach Rotationsinvarianz eriibrigt. Hier ist zu erwéhnen, dass bei
mehreren Trichterklassen trotzdem die Drehung der Trichterausschnitte sinnvoll sein kann, um
mehr Beispiele einer Klasse zu erhalten. Die vier Ausschnitte, die aus einem Trichter erhalten
werden, wiirden in diesem Fall aber u.U. vier verschiedenen Klassen zugeordnet und fiihrten

nicht zur Rotationsinvarianz der Templates.

(a) Rotationsinvariantes Template (b) Nicht rotationsinvariantes Template

Abbildung 4.1: Mittlerer Trichter der Grofe 17x17 Pixel

4.3 Ergebnisse der Klassifikation

Die Klassifizierung wurde auf den Trainingsbildern zweimal durchgefiihrt: einmal mit den Kan-
didaten, die mit allen fiinf Templategréhen gefunden wurden und einmal mit den Kandidaten
ohne die mit der Templategrofie 9 gefundenen. Die Ergebnisse wurden mit den Annotationen
verglichen und somit die Anzahlen a, b, ¢ und d der right positives, false negatives, false posi-
tives und right negatives festgestellt. Sie sind fiir jedes Bild in Tabelle 4.7 aufgelistet. Danach
wurden die absoluten und relativen Konfusionstabellen jeweils fiir die Gruppe 1 und die Gruppe
2 erstellt, einmal fiir die Suche mit allen Templates und einmal fiir die Suche ohne Templategrofe
9 (Tabellen 4.8 und 4.9).

Fiir die Beurteilung der right positives und false negatives (a und b), sowie der Fehlerra-
te B wird die Gruppe 2 mit allen Trainingsbildern verwendet, weil sie die grokere Stichprobe
darstellt. Bei der Gruppe 2 befinden sich in der Kategorie 3 aufgrund der unvollstdndigen Anno-
tation hochstwahrscheinlich nicht nur Hintergrund- sondern auch Trichterausschnitte. Nach der
Aufteilung der Ausschnitte der Kategorie 3 in die false positives und right negatives enthalten
diese Mengen jeweils noch right positives bzw. false negatives. Es kommt dadurch zur Verfal-
schung der Fehlerrate o und der Relevanz. Deshalb werden diese Werte iiberwiegend anhand der
Ergebnisse aus Gruppe 1 beurteilt.

Es wird erwartet, dass sich die Relevanz verschlechtert, wenn sich unter den false positives noch

right positives befinden. Dies ist allerdings aufgrund der verschiedenen mittleren Trichteranzahlen
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(a) alle 5 Templategrofien (b) ohne Templategrofe 9
Bildnr. a b c d Bildnr. a b ¢ d
255515 0 0 50 476 255515 0 0 30 228
261349 7 0 67 456 261349 7 0 47 166
266763 0 0 32 355 266763 0 0 19 134
266882 | 103 40 89 250 266882 98 45 40 85
266892 0 0 36 386 266892 0 0 23 132
267014 11 8 96 479 267014 9 10 44 197
267020 7 5) 48 371 267020 7 ) 19 165
268510 15 3 74 815 268510 13 b} ol 375
268536 10 3 88 688 268536 10 3 44 292
268847 0 0 65 1125 268847 0 0 33 249
268853 8 3 93 1153 268853 8 3 48 485
268857 14 2 86 1066 268857 14 2 45 492
268859 20 6 148 1157 268859 18 8 84 541
271615 0 0 106 896 271615 0 0 48 357
274840 0 0 126 1934 274840 0 0 66 971
277329 28 24 42 402 277329 28 24 20 166
¥ Gr. 1| 223 94 | 1246 | 12009 X Gr.1 | 212 | 105 661 | 5335
259795 | 122 33 116 1068 259795 || 120 35 90 492
259865 | 187 | 95 567 1065 259865 || 181 | 101 382 520
266791 45 16 159 645 266791 43 18 88 276
266797 | 103 23 270 508 266797 86 40 154 257
266820 20 16 89 558 266820 20 16 43 231
266877 | 88 a0 109 313 266877 86 52 59 133
268861 61 20 371 1291 268861 47 34 233 626
277412 69 48 341 240 277412 41 76 158 114
Y Gr.2 | 918 | 395 | 3268 | 17697 > Gr. 2 || 836 | 477 | 1868 | 7984

Tabelle 4.7: Absolute Klassifikationsergebnisse bei allen Trainingsbildern mit verschiedener Templatezahl

auf den Bilder in Gruppe 1 und Gruppe 2 nicht der Fall (vgl. Abschnitt 4.2.1). Damit ist die
Relevanz also abhingig von der wahren Anzahl der Trichter im Bild. Wird ein Ausschnitt aus
einem Bild mit vielen Trichtern als Trichter klassifiziert, ist die Wahrscheinlichkeit hoher, dass
es sich wirklich um einen Trichter handelt.

Selbst beim Ausschluss von Templategrofe 9 und bei der Gruppe 2 mit vielen Trichtern liegt
die Relevanz nur bei knapp 31%. Es werden bei dieser Konfiguration insgesamt knapp 64% aller
Trichter mit dem Algorithmus detektiert, in 69% aller Falle ist ein detektierter Trichter aber kein
Trichter. An den Konfusionstabellen kann man ablesen, dass Relevanz und Detektionsrate sich
antiproportional zueinander verhalten. Bei der Suche mit allen Templates in Gruppe 1 wurden
zwar 70% der Trichter gefunden, allerdings nur mit einer Relevanz von 15%.

Die Fehlerrate 3, die angibt, wieviel Prozent der Trichter nicht gefunden werden, liegt fiir die
Gruppe 2 bei 30.1% bzw. 36.3%. Zieht man von diesen Werten jeweils die Fehlerrate 3, die aus
der Kandidatensuche resultiert, ab, so erhélt man Werte von 10.6% und 12.1%. Erwartet war
eine Fehlerrate § der Klassifizierung von 13.3% (vgl. Tabelle 3.3). Wahrscheinlich handelt es sich
um zuféllige Abweichungen.

Die Segreganz liegt fiir die verschiedenen Konfigurationen zwischen 94% und 99%. Ein bei
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der Klassifikation ausgeschlossener Kandidat ist also in den allermeisten Féllen auch wirklich
Hintergrund. Die Fehlerrate « liegt fiir die Gruppe 1 bei 9.4% bzw. 11.0%. Dies entspricht der
bei der Klassifizierung zu erwartenden Fehlerrate von 10.1% (vgl. Tabelle 3.3).

Bei der Weiterentwicklung des Algorithmus muss die Relevanz gesteigert werden, um eine
aussagekriftige Trichterdetektion zu erhalten?. Im folgenden Abschnitt werden die false positives
niher untersucht, um einen Uberblick {iber die Bildstrukturen zu erhalten, die fiir die geringe

Relevanz sorgen.

(a) absolut (b) relativ

Gr. 1 T H b Gr.1 | T [%] HI[%| | Rel. [%]
T | 223 1246 1469 T [%] | 70.3 94 15.2
H 94 12009 | 12103 H[%] | 29.7 90.6 99.2
¥ | 317 13255 | 13572 ¥ [%] | 100.0 100.0

Gr. 2 T H b)) Gr.2 | T [%] HI[%] | Rel. [%]
T | 918 3268 4186 T [%] | 69.9 15.6 21.9
H | 395 17697 | 18092 H[%] | 30.1 84.4 97.8
Y| 1313 20965 | 22278 ¥ [%] | 100.0 100.0

Tabelle 4.8: Konfusionstabellen fiir die Klassifikation bei Suche mit allen Templates

(a) absolut (b) relativ
Gr.1] T H | % Gr.1| T [%] H[%]| Rel [%]
T | 212 661 | 873 | | T[%| 669 11.0 | 243
H | 105 5335 | 5440 H [%] 33.1 89.0 98.1
| 317 5996 | 6313 ¥ %] | 100.0 100.0
Gr.2| T H | % Gr.2 | T [%] H[%] | Rel [%]
T | 836 1868 | 2704 T [%] 63.7 19.0 30.9
H | 477 7984 | 8461 H [%] 36.3 81.0 94.4
> 1313 9852 | 11165 ¥ [%] | 100.0 100.0

Tabelle 4.9: Konfusionstabellen fiir die Klassifikation bei Suche ohne Templategréise 9

4.4 Analyse der Fehlklassifikation

Die Bombentrichterdetektion wurde auf 30 Testbildern durchgefiihrt. Dabei wurden das Tem-
plate, die Projektionsmatrizen, sowie die Parameter der Verteilungen verwendet, die aus den
Trainingsbildern ermittelt wurden. Die gefundenen Trichter wurden bei der Anzeige der Bilder
jeweils mit einem roten Késtchen markiert. So ist die optische Analyse der Fehlklassifikation mog-
lich. Dabei wurde festgestellt, dass sowohl bei den false positives, als auch bei den false negatives
bestimmte Strukturen hiufig auftreten. In den folgenden beiden Abschnitten werden sie katego-
risiert und Beispiele anhand von Bildausschnitten gezeigt. Mehr Beispiele fiir false positives und

false negatives befinden sich im Anhang.

2Fiir die Erstellung einer ,Bombentrichter-Dichte-Karte® miisste dies nicht geschehen, wenn das Verhiltnis v
konstant wére. Dies ist aber bei den verwendeten Trainingsbildern nicht der Fall.
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4.4.1 False positives

Dieser Abschnitt gibt Beispiele fiir Hintergrundausschnitte, die vom Algorithmus als Trichter
erkannt wurden. Die Grauwerte in diesen Bildausschnitten erfiillen die Kriterien, dass sie so-
wohl mit dem Template als Kandidaten gefunden werden, als auch bei der Klassifikation nicht
in die Klasse Hintergrund eingeordnet werden. Der Mensch hat allerdings den Vorteil, dass er
die fragliche Region in einem groferen Kontext betrachten, und sie z.B. auch mit dem Aussehen
benachbarter Trichter oder anderer Objekte vergleichen kann. So kann er viele Stellen, die von
der Grauwertverteilung her Trichter sein konnten, aufgrund des Kontextes verwerfen. Der Algo-
rithmus stiitzt sich allein auf die Grauwerte im Bildfenster. Bei der Analyse der 30 Testbilder
lassen sich Objekte in bestimmten Kontexten identifizieren, die immer wieder zu false positives

fihren.

4.4.1.1 Schattenwurf an Stralken

False positives entstehen oft durch Schattenwurf von Gebduden, Strduchern oder Biumen, die
sich an Straken und Wegen befinden (Abbildung 4.2). Der Grund dafiir ist, dass Strafen auf den
Bildern hell sind und sich somit der ellipsenartige Schattenwurf auf einem weifsen Hintergrund
befindet.

Abbildung 4.2: False positives an einer Strasse (Bild 268843)

4.4.1.2 Hausdicher mit angrenzendem Schattenwurf

Haufig stellen die false positives Sattelddcher von Gebduden mit angrenzendem Schattenwurf
dar (Abbildung 4.3). Die Dachseite, die bei der Aufnahme von der Sonne beleuchtet wurde, ist
auf den Bildern sehr hell, die Dachseite, die im Schatten liegt, verschmilzt mit dem Schattenwurf
des Hauses und bildet einen oft abgerundeten Fleck, der Trichterdhnlichkeit hat.
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Abbildung 4.3: False positives an Hausd4chern (Bild 266783)

4.4.1.3 Textur von Feldern

Mit der groften Templategrofe werden teilweise Strukturen in Ackern und Feldern als Trichter
erkannt (Abbildung 4.4). Die Strukturen stellen sich im Ganzen betrachtet eher streifenformig
dar, aufgrund von Unregelméfigkeiten in der Bepflanzung entstehen auf dem Bild aber auch
Flecken, die von der Grauwertverteilung her Trichter sein kénnen. Fiir den Menschen ist die

Fehlklassifikation an diesen Stellen sofort ersichtlich.

Abbildung 4.4: False positives auf einem Feld (Bild 268851)
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4.4.1.4 'Wald

In Waldgebieten befinden sich haufig trichterdhnliche Bildstrukturen, die z.B. durch einzeln ste-
hende Baume zustande kommen (Abbildung 4.5). Fiir den menschlichen Betrachter ist hier auch

oft nur durch den Kontext die Identifizierung als Hintergrund (also Wald) méglich.

Abbildung 4.5: False positives im Wald (Bild 268855)

4.4.1.5 Nicht eindeutige Bildregionen

Bei Bildausschnitten, die falschlicherweise als Trichter klassifiziert wurden, handelt es sich oft
um Objekte, die auch vom menschlichen Betrachter nicht eindeutig zu identifizieren sind. Bei
den Beispielen in Abbildung 4.6 ist nicht auf den ersten Blick klar, ob es sich um einen Trichter
handelt oder nicht.

Abbildung 4.6: False positives, die nicht eindeutig zu interpretieren sind (Bild 266781)
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4.4.1.6 Rand des Bildes

In nahezu jedem Bild werden am Rand vor allem bei der Beschriftung einige false positives

gefunden (Abbildung 4.7). Es handelt sich um weike Schrift auf schwarzem Hintergrund, des-
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Abbildung 4.7: False positives am Rand (Bild 266879)

halb &hneln beispielsweise die von den Ziffern 6 oder der 8 eingeschlossenen Hintergrundbereiche
schwarzen Kreisscheiben auf weifem Grund und werden als Trichter klassifiziert. Da der Rand
nicht bei allen Bildern gleich grof ist, ist es nicht mdoglich ihn automatisch bei der Suche nach
Trichtern auszuschlieken. Dafiir wire entweder eine manuelle Vorverarbeitung, oder ein Algo-

rithmus, der den Bildinhalt vom Rand trennen kann, notwendig.

4.4.2 False negatives

In diesem Abschnitt soll ein Uberblick gegeben werden, welche Trichter mit dem implementierten
Verfahren nicht erkannt werden, und mégliche Ursachen erldutert werden. Auferdem werden
Vorschlége fiir weitere Trichterklassen abgeleitet. Zur Veranschaulichung werden Bildausschnitte
gezeigt. Um einen Uberblick zu erhalten, welche Trichter bereits bei der Vorauswahl nicht erfasst
werden, und welche erst durch Fehlklassifikation ausgeschlossen werden, wird jeweils derselbe

Bildausschnitt einmal nach der Kandidatensuche und einmal nach der Klassifikation dargestellt.

(a) nach Kandidatensuche (b) nach Klassifikation

Abbildung 4.8: ,Weife Bombentrichter als false negatives (Bild 259853)

4.4.2.1 Weilte Trichter

Da das Template einer schwarzen Kreisscheibe mit verblassendem Rand auf weilkem Grund &h-

nelt, kénnen Trichter, deren Inneres im Vergleich zum Auferen nicht dunkel ist, nicht erfasst
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werden. Trichter, die mit Wasser gefiillt sind, stellen sich aufgrund der Reflektion des Sonnen-
lichts oft mit weiffem Inneren dar (Abbildung 4.8). Hiufig sind die Einschlaglocher aber auch
nicht so tief, deshalb entsteht kein annidhernd runder Schattenwurf im Innern, sondern ein schma-
ler sichelférmiger. Der Rest des Trichters ist dann eher hell, und wird nicht detektiert. Da weifse”
Trichter unter den false negatives am h#ufigsten vorkommen, ist es sicher sinnvoll ein Template

fiir diese Klasse zu erstellen.

4.4.2.2 Schwarze Trichter

Viel seltener als ,weile* Trichter treten als false negatives Trichter auf, die insgesamt zu dunkel
sind (Abbildung 4.9). Sie werden aufgrund des fehlenden (oder zu schwachen) weifen Randes
bereits vom Template nicht erfasst. Es ist zu iiberlegen, ob auch fiir diese Trichter eine neue
Klasse eingefiihrt werden kann. Die Schwierigkeit wiirde bei der Annotation in der Abgrenzung

dieser Trichter von der Klasse der Trichter mit schwarzem Inneren und weillen Rand bestehen.

(a) nach Kandidatensuche (b) nach Klassifikation

Abbildung 4.9: , Schwarze Bombentrichter als false negatives (Bild 255532)

4.4.2.3 Kontrastarme Trichter

Am Rand des Bildes befinden sich oft Trichter, die nicht kontrastreich genug sind, um erkannt
zu werden (Abbildung 4.10). Sie werden aber haufig erst bei der Klassifikation ausgeschlossen.
Wiirde man eine Klasse fiir kontrastarme Trichter vorsehen, kénnte das Training mit Beispielen

dieser Klasse erfolgen, und sie wiirden bei der Klassifikation nicht mehr herausfallen.

4.4.2.4 Kleine Trichter

Einige Trichter werden nicht erkannt, weil sie zu klein sind (Abbildung 4.11). Diese false nega-
tives sind schwer auszuschliefen, da es sich um Kleinststrukturen im Bild handelt. Diese allein
aufgrund ihrer Grauwertverteilung zu detektieren und vor allem von anderen Kleinststrukturen
zu unterscheiden, ist extrem aufwendig, und ohne Kontextbetrachtung wahrscheinlich sogar un-
moglich. Genau aus diesem Grund wurde der Algorithmus nicht fiir die Suche nach Blindgdngern
geschrieben. Die Blindganger-Einschlaglocher dhneln den Bombentrichtern der kleinen Bomben

und sind klein und unauffillig.
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Abbildung 4.10:

(a) nach Kandidatensuche (b) nach Klassifikation

Abbildung 4.11: Kleine Trichter als false negatives (Bild 267008)
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4.4.2.5 Uninterpretierbare false negatives

Manchmal liegen fast identisch aussehende Bombentrichter direkt nebeneinander und einige da-
von werden detektiert, andere nicht (Abbildung 4.12). Diese false negatives sind dann fiir den
menschlichen Betrachter nicht interpretierbar. Oft liegt es nicht daran, dass sie mit dem Tem-
plate nicht gefunden werden, sondern dass sie bei der Klassifikation aussortiert werden. Wiirde
ein komplexeres Klassifikationsverfahren verwendet, konnte die Fehlklassifikation wahrscheinlich

verbessert werden, ohne eine neue Trichterklasse einzufiihren.

(a) nach Kandidatensuche (b) nach Klassifikation

Abbildung 4.12: Uninterpretierbare als false negatives (Bild 259853)

4.5 Tests mit neuen Bildern

Um beurteilen zu kénnen, wie gut die Trichterdetektion auf Bildern funktioniert, die nicht in der
Trainingsmenge enthalten waren, hétten diese eigentlich vollstindig annotiert werden miissen.
Dies war aus Zeitgriinden bisher nicht moglich. Damit dennoch eine Beurteilung der Ergebnisse
der Detektion moglich ist, wurde die Analyse iiber die ,Bombentrichter-Dichte vorgenommen.

Da das Ziel des Kampfmittelbeseitigungsdienst die Detektion von Blindgédngern ist, ist die
genaue Position jedes einzelnen Bombentrichters also von nachrangigem Interesse. Es wére aus-
reichend, eine ,Bombentrichter-Dichte-Karte* zu erstellen. Diese soll aussagen, ob ein Gebiet
stark, mittel, schwach oder gar nicht bombardiert wurde. Somit wire es moglich, die manuelle
Suche nach Blindgéingern auf die relevanten Gebiete einzuschrianken.

Um einen ersten Uberblick iiber die Méglichkeit der Einordnung der Bilder nach der Stirke
der Bombardierung zu bekommen und damit die Giite der Trichterdetektion auf den Testbildern

festzustellen, erfolgte ein Verfahren in drei Schritten:

1. Einordnung der Testbilder in Kategorien aufgrund der (durch optische Betrachtung ermit-
telten) Trichteranzahl

2. Einordnung der Testbilder in Kategorien aufgrund der detektierten Trichteranzahl

3. Vergleich der Einordnung
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Der Einfachheit halber wird im Folgenden oft von ,bombardierten Bildern“ oder ,Bilder, die
bombardiert wurden“ gesprochen, wohl wissend, dass nicht die Bilder, sondern die auf den Bildern
abgebildeten Gebiete bombardiert wurden.

Zunichst wurden die 30 Testbilder nach optischer Betrachtung (also ohne Abzéhlen der Trich-
ter) in die drei Kategorien starke Bombardierung, mittlere Bombardierung und schwache Bom-
bardierung eingeteilt?. Zur Kategorie schwach wurden auch die Bilder gezihlt, die gar nicht
bombardiert wurden.

Danach wurden fiir die Bilder jeder Kategorie die Anzahlen der detektierten Bombentrichter
aufgelistet und der Median* gebildet, um einen Uberblick iiber die mittlere Anzahl der Trichter in

den Kategorien zu erhalten (Tabelle 4.10). Dann wurden Klassengrenzen gebildet. Sie wurden in

(a) schwach (b) mittel (c) stark

Bildnr. | # T Bildnr. | # T Bildnr. | # T
261676 27 259796 | 210 25bb32 | 377
261680 31 266783 64 259853 | 529
261682 66 267016 54 266795 | 128
261686 39 267031 73 266798 | 205
266778 28 267077 38 266799 | 190
266781 22 277335 59 266879 | 123
268843 48 Median 62 267008 | 109

268845 42 267010 | 122
268851 54 270008 | 231
268854 66 277340 | 164
268855 42 Median | 177
268858 72
268867 59
271617 37
Median 42

Tabelle 4.10: Anzahlen der detektierten Trichter auf den Testbildern in den drei Kategorien

die Mitte zwischen den jeweiligen Klassenmedianen gelegt®. Es ergeben sich folgende Intervalle
fiir die Trichterzahlen: Kategorie schwach: 0-52, Kategorie mittel: 53-119, Kategorie stark: ab
120. Mit dieser Einteilung wurden die 30 Testbilder in die Kategorien schwach, mittel und stark
eingeordnet.

Bei der Auswertung zeigte sich, dass 73% (absolut: 22) der Bilder der richtigen Kategorie
zugeordnet wurden. Kein Bild mit schwacher Bombardierung wurde in die Kategorie stark bom-
bardiert eingeordnet oder umgekehrt. Es gibt 7% (absolut: 2) Falschzuordnungen zwischen den
Kategorien mittel und stark. Dabei wurde einmal ein Bild der Kategorie mittel in die Kategorie
stark eingeordnet, und einmal anders herum. Bei 20% (absolut: 6) der Bilder wurde zwischen den

Kategorien schwach und mittel falsch zugeordnet. Bei fiinf davon wurden eigentlich schwach oder

3Die Bildung der Kategorien erfolgte ohne Riicksprache mit dem Kampfmittelbeseitigungsdienst und dient
zundichst nur der Uberpriifung der mit dem Algorithmus zu erzielenden Ergebnisse. Die Kategorien beziehen sich
auf die Bombardierungsdichten der vorhandenen Testbilder und damit auf den ldndlichen Raum. Ob der Kampf-
mittelbeseitigungsdienst diese Bilder in die gleichen Kategorien einordnen wiirde, oder ob dort mehr Gruppen
unterschieden werden, ist zur Zeit nicht bekannt.

*Der Median ist hier dem Mittelwert vorzuziehen, da er robust gegen Ausreifier ist.

5 Aufgrund von zeitlichen Beschrinkungen und da es hier nur um einen ersten Uberblick geht, wurde keine
weitere Untersuchung zur besten Wahl der Klassengrenzen durchgefiihrt.
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gar nicht bombardierte Bilder in die Kategorie mittel eingeordnet, bei einem war es umgekehrt.

Bei der Betrachtung der betreffenden Bilder stellte sich heraus, dass es bei Bildern mit starkem
Kontrast oder starkem Schattenwurf, oder auch Waldgebieten viele kleine Strukturen gibt, die
auch fiir den Menschen nur schlecht von Trichtern zu unterscheiden sind. Dadurch werden viele
false positives detektiert, was die Einordnung in eine Kategorie mit stérkerer Bombardierung als
eigentlich vorhanden ist, verursacht. Das Bild, das mit mittlerer Bombardierung in die Kategorie

schwach eingeordnet wurde, ist im Vergleich dazu eher kontrastarm und von schlechterer Qualitét.

Aukerdem enthilt es viele ,weilse Trichter, die mit dem Template nicht detektiert werden kénnen
(vgl. Abbildung 4.13).

(a) Bild der Kategorie schwach, das in Kategorie mittel (b) Bild der Kategorie mittel, das in Kategorie schwach
eingeordnet wird eingeordnet wird

Abbildung 4.13: Vergleich der Qualitat zweier Bilder, die in falsche Kategorien eingeordnet wurden

Es ist eine wesentlich bessere Einordnung in die drei Kategorien zu erwarten, wenn die Anzahl
der false positives durch Verwendung von mehreren Templates reduziert wird. Es ist zu bemerken,
dass die Einordnung der Testbilder in Kategorien nach optischer Betrachtung durchaus auch mit
Fehlern behaftet sein kann. Eine objektive Referenz erhielte man bei der vollstdndigen Annotation
der Testbilder. Dann kénnten eventuell auch mehr als die drei Kategorien (schwach, mittel und
stark) gebildet werden. Bei der Durchfithrung der Trichterdetektion auf einer groferen Testmenge
kénnten aufserdem die Klassengrenzen besser bestimmt werden.

Insgesamt kann man sagen, dass der implementierte Algorithmus vielversprechende Ergeb-
nisse bei der Einordnung in Bombentrichterdichte-Kategorien liefert, die sicher durch die oben

erwihnten Optimierungen noch verbessert werden koénnen.



5. Zusammenfassung und Ausblick

Was erreicht wurde und was noch fehlt

5.1 Zusammenfassung

Der Kampfmittelbeseitigungsdienst der Bezirksregierung Arnsberg nutzt Luftbilder aus dem
Zweiten Weltkrieg zur Detektion von Blindgingern. Die Arbeit der Auswerter kénnte erleich-
tert werden, wenn sie eine Karte hitten, auf der die Dichte der Bombardierung dargestellt ist.
Um diese Karte zu erstellen, ist ein Verfahren notwendig, das die Bombentrichter auf den Bildern
automatisch detektiert. Dieses wurde in der Bachelorarbeit realisiert.

Da die Trichter sich in ihrer Gestalt und Grofke stark unterscheiden, muss ein Ansatz zur
Detektion gewéhlt werden, der mit diesen Variationen umgehen kann. Der Algorithmus fithrt
eine Kandidatensuche mittels Kreuzkorrelation des Bildes mit einem reprasentativen Trichter-
Template in verschiedenen Grofen durch und klassifiziert die gefundenen Kandidaten anschlie-
fend. Die Klassifizierung erfolgt mit Hilfe der Wahrscheinlichkeitsdichte der Verteilungen der
Klassen Trichter und Hintergrund. Um die Verteilungsparameter zu schitzen, ist die Reduktion
des Merkmalsraums der Trainingsdaten mit einer Hauptkomponentenanalyse (PCA) und einer
linearen Diskriminanzanalyse nach Fisher (LDA) und anschliefender Projektion notwendig. In
dieser Arbeit wurde das Verfahren mit einer Trichterklasse implementiert, es kann aber gut auf
verschiedene Trichterklassen erweitert werden.

Zur Beurteilung der Ergebnisse wurde der Algorithmus auf den Trainingsbildern getestet und
die Ergebnisse mit den Referenzdaten verglichen. Je nachdem ob vier oder fiinf Templategrofen
verwendet werden, konnen mit dem erstellten Template etwa 75% oder 80% der Trichter erfasst
werden. Nach der Klassifikation werden mit dem implementierten Algorithmus je nach Konfi-
guration zwischen 70% und 64% der Trichter detektiert, dabei ist die Relevanz allerdings sehr
gering. Maximal sind etwa 31% der als Trichter klassifizierten Bildausschnitte auch tatsichlich
Bombentrichter.

Bei der Analyse der false positives auf Testbildern ergab sich, dass bestimmte Bildstrukturen,
wie Hausdécher, Schattenwurf an Strafen, Texturen in Feldern oder Waldstrukturen immer wie-
der félschlicherweise als Trichter klassifiziert werden. Bei der Untersuchung der nicht detektierten

Bombentrichter konnten Trichterklassen abgeleitet werden, die mit dem erstellten Template nicht
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detektiert werden. Mit den Testbildern wurde die Md&glichkeit untersucht, die Bilder mit Hilfe der
Bombentrichterdetektion in die Kategorien schwache, mittlere und starke Bombardierung einzu-
ordnen. Hierbei wurden 73% der Bilder der richtigen Kategorie zugeordnet. Bei einer Steigerung
der Relevanz und der Annotation weiterer Testbilder ist eine bessere Einordnung zu erwarten.
Insgesamt liegt mit dieser Arbeit ein vielversprechender Ansatz zur Bombentrichterdetektion

mit grofber Erweiterungsmoglichkeit vor.

5.2 Ausblick

Eine sinnvolle Erweiterung des Algorithmus ist die Verwendung von mehreren Templates zur
Kandidatendetektion. Mogliche Trichterklassen, aus denen sie erstellt werden koénnten, wurden
in Abschnitt 4.4.2 abgeleitet. Es ist auch zu iiberlegen, ob der jeweils unterschiedlich ausgerich-
tete Schattenwurf der Trichter durch verschiedene Templates beriicksichtigt wird. Dabei kénnten
durch Rotation zusatzliche Trainingsmuster generiert werden (Abschnitt 4.2.2). Wenn mehrere
Templates verwendet werden, kann es auch sinnvoll sein, mit Ausschnitten aus den voll aufgelos-
ten Bildern (11000 x 12000 Pixel) zu arbeiten. Die Bombentrichterausschnitte enthalten dann
mehr Grauwerte aufgrund derer sie von anderen Bildstrukturen unterschieden werden kénnten.
Einige false positives konnten vermieden werden, wenn der Rand mit der Beschriftung nicht mit
in die Detektion einbezogen wiirde.

Bei einer Verfeinerung des in dieser Arbeit dargestellten Algorithmus ist es méoglich, die Schét-
zung der Verteilungen der Klassen zu optimieren. Dies kénnte geschehen, indem erstens mehr
Trainingsbeispiele verwendet werden', um eine grofere Stichprobe zu erhalten, und zweitens die
Klassifikationsergebnisse untersucht werden, die sich bei der Annahme einer Gauf’schen Misch-
verteilung oder anderer Verteilungsklassen ergeben. Die Parameter der Gauf’schen Mischvertei-
lung kénnten zum Beispiel mit dem EM-Algorithmus, der in Bishop [2006] ausfiihrlich dargestellt
wird, bestimmt werden. Bei mehreren Trichterklassen konnten diese auch jeweils mit einer eige-
nen Verteilung modelliert werden.

Es ist ebenfalls denkbar, einen anderen Klassifikator zu verwenden, um die Klassifikationser-
gebnisse zu verbessern. Mit einer Support Vector Machine [Bishop, 2006] kénnen beispielsweise
auch nichtlineare Klassengrenzen gezogen werden. Schlieflich kénnte das Verfahren so angepasst
werden, dass es das inkrementelle Lernen ermdoglicht. Die Idee ist, dass ein Auswerter bei der
Analyse der Klassifikation false positives und false negatives markiert, und diese dann zur Trai-
ningsmenge der Hintergrundausschnitte bzw. Trichterausschnitte hinzugefiigt werden. Das Mo-
dell zur Klassifizierung wiirde dann um die neuen Trainingsmustern erweitert und somit immer
weiter verbessert.

Der Algorithmus kénnte weiter optimiert werden, wenn die Luftbilder orientiert wiirden. Da-
durch, dass die Aufnahmezeit der Bilder bekannt ist, konnte dann der Sonnenstand berechnet,
der Schattenwurf modelliert und somit das Trichtermodell verbessert werden. Durch die Orien-
tierung der Bilder wire auch eine Zeitreihenanalyse moglich, indem die Bombentrichterdetektion
auf mehreren Aufnahmen desselben Gebiets vor und nach der Bombardierung durchgefiihrt wird,

und die Ergebnisse verglichen werden.

'Hierbei miisste das Speicherplatzproblem der PCA gelst werden.
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Anhang A
Notation

Erstellung des Templates

T, t=1,...,7  Trichterausschnitte fiir die Templateerstellung in verschiedenen Groéfen
T, € RI*/ skalierte Trichterausschnitte

M= % thl T, Template fiir die Kreuzkorrelation

M, ... Mg Skalieren von M in S Grofsen.

Auswahl der Trainingsmuster

T, m=1,..., M Trichterausschnitte in verschiedenen Grofen

H; [=1,...,L Hintergrundausschnitte in verschiedenen Grofen
T,, € R'*/ skalierte Trichterausschnitte

H, ¢ RI* skalierte Hintergrundausschnitte

t, € RP*1 vektorisierte Trichterausschnitte

h; € RP*1 vektorisierte Hintergrundausschnitte
N=M-+1L Anzahl aller Bildausschnitte

Dimensionsreduktion des Merkmalsraums mit PCA und LDA und

Schatzung der Parameter der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

X € RP*N Matrix mit den Trainingsdaten

Py = % ZnN:1 z, € RP*1 Mittelwert aller Trainingsdaten

U=lui,...,up] € RP*P Matrix mit den D Eigenvektoren aus der PCA

Ad d=1,...,D zuden ug gehdérende Figenwerte

Uk = [w,...,ug] € RP*K Matrix mit den ersten K Eigenvektoren

y, = Uk - (zn — pg) Projektion der Trainingsmuster z,, in den K-dimensionalen Raum
Y=[y,...,yy] € REXN Matrix mit den in den PCA-Raum projizierten Trainingsdaten
V=v,...,vg] € REXE Projektionsmatrix aus der LDA
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ANHANG A. NOTATION

Zn = vt “Yn
Z=z,...,zy] € REXN

W' = VI Ui e RFXD

Zn = wt . (mn _p':z:)

Zm, 7 € REX

Pr(:)
Pru(:)

Arbeitsphase

Be RUXV

G p=1.--P

p
Gp c RIXJ

gp c RDXl
gp = WT : (gp - Mm)
Pr(g,)

Pu(g,)

o8

Projektion der Trainingsmuster y,, in den R-dimensionalen Raum

Matrix mit den in den LDA-Raum projizierten Trainingsdaten

zusammengesetzte Projektionsmatrix
Projektion der Trainingsmuster x, in den R-dimensionalen Raum
in den R-dimensionalen Raum projizierte

Trichter- /Hintergrundausschnitte

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Verteilung der Trichter
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Verteilung des Hintergrunds

Grauwertbild, in dem Trichter gefunden werden sollen.
durch Maximumssuche gefundene Kandidaten

skalierte Kandidaten

vektorisierte Kandidaten

in den R-dimensionalen Raum projizierte Kandidaten
Wahrscheinlichkeitsdichte der Verteilung der Trichter

an der Stelle g,

Wabhrscheinlichkeitsdichte der Verteilung des Hintergrunds
an der Stelle g,



Anhang B

Bilder

(c) Bild 268858 (d) Bild 274840

Abbildung B.1: False positives im Wald
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(f) Bild 277340

Abbildung B.2: False positives an Strassen
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P

(c) Bild 266799 (d) Bild 277340

(e) Bild 268867 (f) Bild 271617

Abbildung B.3: False positives an Hausdachern
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(f) Bild 268858

Abbildung B.4: False positives auf Feldern
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R S Y

(b) Bild 261682

(e) Bild 270008 (f) Bild 271617

Abbildung B.5: False positives, die nicht eindeutig zu interpretieren sind
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(e) Bild 266879 - nach Kandidatensuche (f) Bild 266879 - nach Klassifikation

Abbildung B.6: ,Weife Trichter” als false negatives
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(f) Bild 270008 - nach Klassifikation

Abbildung B.7: ,Schwarze Trichter” als false negatives
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(f) Bild 267031 - nach Klassifikation

Abbildung B.8: Kontrastarme als false negatives
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pi e

(e) Bild 267031 - nach Kandidatensuche (f) Bild 267031 - nach Klassifikation

Abbildung B.9: Kleine Trichter als false negatives
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v 0 : 4 1
.l-" - ?
n b o o

(a) Bild 266798 - nach Kandidatensuche

e .

(e) Bild 266879 - nach Kandidatensuche (f) Bild 266879 - nach Klassifikation

=

Abbildung B.10: Nicht interpretierbare false negatives



Anhang C

Hausarbeit zum Oberseminar

69



Hausarbeit zum Oberseminar

Automatische Detektion von
Bombentrichtern

von Laura Jensen

1 Aufgabenstellung

Wihrend des zweiten Weltkriegs machten die alliierten Streitkrifte iiber 300000 Luftbilder!
von Nordrhein-Westfalen. Heute werden diese Bilder unter anderem vom Kampfmittelbeseiti-
gungsdienst genutzt, um Blindginger zu lokalisieren. Im Jahr 2006 wurden allein in Nordrhein-
Westfalen knapp 1100 nicht detonierte Bomben entschirft?. Da die manuelle Untersuchung der
Bilder aufgrund der groffen Menge sehr aufwendig ist, ist es wiinschenswert, die Suche nach
Bombentrichtern in den Luftbildern zu automatisieren. Aufgabe der Bachelorarbeit ist es, ein
Verfahren zu entwickeln und umzusetzen, dass die automatische Detektion von Bombentrichtern
im landlichen Raum realisiert.

Hierfiir stehen Luftbilder zur Verfiigung, die sich in ihrer Qualitdt und ihrem Mafstab unterschei-
den. Globale Helligkeitsunterschiede, die aus der Aufnahmesituation resultieren, wurden vorher
mit Hilfe eines bereits bestehenden Verfahrens, das auf abschnittsweiser Histogrammverebnung
beruht, weitgehend angepasst. Damit besteht eine globale Vergleichbarkeit der Bilder beziiglich
ihrer Grauwertverteilung.

Die auf den Bildern erkennbaren Bombentrichter unterscheiden sich, wie in Abbildung 1 und 2

dargestellt, in Grofse und Form. Das Aussehen der nahen Umgebung der Einschlaglocher variiert

.

= 3

] |®

Abbildung 1: Ausschnitte der gleichen Auflésung aus einem Luftbild zeigen die Gréfenvariationen
der Trichter

aufgrund der unterschiedlichen Ausprigung des Erdauswurfs, der bei ihrer Detonation entstand,
ebenfalls. Des Weiteren dhneln die Bombentrichter anderen Objekten im Bild (Abbildung 3).
Bei der Detektion sollen die Trichter lediglich lokalisiert, nicht aber nach ihrer Art oder Grofe

unterschieden werden.

!siehe Homepage des Innenministeriums NRW, http://www.im.nrw.de/sch/725.htm, zuletzt aufgerufen am
14.04.2007
%siehe ebda.



Abbildung 3: Objekte in Bildern, die Trichtern dhneln

2 Konzept und Methoden

2.1 Beschreibung des Gesamtkonzepts

Die Idee ist, mogliche Trichterpositionen im Bild mittels Kreuzkorrelation zu finden. Als Templa-
tes sollen mehrere repréisentative Bilder von Trichtern in verschiedenen Grofen genutzt werden,
um moglichst viele Trichter zu erfassen. An den gefundenen Positionen werden dann Bildfenster
ausgeschnitten und diese als Trichter oder Hintergrund klassifiziert.

Abbildung 4 zeigt das Gesamtkonzept der Bombentrichterdetektion, das in der Bachelorarbeit
umgesetzt werden soll. Es besteht aus dem Trainingsteil, in dem die Templates fiir die Kreuz-
korrelation erstellt werden und die Trennfunktion fiir die Klassifikation bestimmt wird, und dem
Teil der Trichterdetektion, in dem die Kreuzkorrelation und die Klassifikation mit Testbildern
durchgefiihrt wird. Im Folgenden wird das Gesamtkonzept genauer erldutert:

Aus einer Trainingsmenge von Luftbildern wird zunéchst eine Menge von quadratischen Bild-
fenstern mit Trichtern und Hintergrund ausgeschnitten. Die Fenster des Hintergrunds werden
dabei zufillig gewdhlt. Die Ausschnitte werden auf die gleiche Grofe (z.B. 31 x 31 Pixel) skaliert
und als Vektoren in einem 961-dimensionalen Raum aufgefasst. Es wird nun eine Hauptkompo-
nentenanalyse® durchgefiihrt, die im Abschnitt 2.2.1 niher erliutert wird.

Die ersten M 961-dimensionalen Eigenvektoren, die man bei der Hauptkomponentenanalyse er-
hélt, werden als ,Eigenbilder” interpretiert. Sie zeigen die Hauptmerkmale der Bildausschnitte.
Da die Ausschnitte des Hintergrunds aufgrund ihrer Inhomogenitéit nichts zu diesen Hauptmerk-
malen beitragen, stellen die ,Eigenbilder* die Hauptauspragungen der Trichter dar, und kénnen
als Templates fiir die Kreuzkorrelation verwendet werden. Hierfiir werden sie auf K Grofen ska-
liert, um den Groékenvariationen der Bombentrichter gerecht zu werden.

Die ersten M Eigenvektoren der Hauptkomponentenanalyse werden auferdem dazu genutzt, die

skalierten Bildausschnitte in einen M-dimensionalen Raum zu projizieren. Mit den projizierten

Sengl.: Principle Components Analysis (PCA)
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Abbildung 4: Geplanter Ablauf des Programms zur Detektion von Bombentrichtern in Luftbil-
dern

Ausschnitten wird eine lineare Diskriminanzanalyse nach Fisher* durchgefiihrt, die dazu dient,
die Richtung w zu bestimmen, die die Daten so in den 1-dimensionalen Raum projiziert, dass sie
dort optimal nach ihrer Klasse getrennt werden konnen. Das Verfahren zur Bestimmung von w
wird in Abschnitt 2.2.2 beschrieben.

Der Trainingsteil ist nun abgeschlossen, es folgt der Teil der Trichterdetektion: Auf einem Einga-
bebild werden K - M Kreuzkorrelationen mit den M ,Eigenbildern” in K Groéfen als Templates
durchgefiihrt und die Korrelationsmaxima bestimmt. So erhalten wir mogliche Positionen fiir
Bombentrichter im Bild. Um diese Positionen herum werden Bildfenster ausgeschnitten, auf die
Grofe der Trainingsausschnitte skaliert, und ebenso wie die Trainingsausschnitte mit den M Ei-
genvektoren der Hauptkomponentenanalyse in einen M-dimensionalen Raum projiziert. Danach
kénnen sie mit dem im Training bestimmten Vektor w in den 1-dimensionalen Raum projiziert

werden und mit Hilfe eines Schwellwertes als Trichter oder Hintergrund klassifiziert werden.
2.2 Methoden

2.2.1 Hauptkomponentenanalyse

Das Ziel bei der Hauptkomponentenanalyse ist, eine Menge von N Punkten aus dem D-dimensionalen
Raum so in einen M-dimensionalen Raum (M < D) zu projizieren, dass moglichst wenig Infor-

mation verloren geht. So kann man urspriinglich hochdimensionale Daten auf ihre wesentlichen

“engl.: Linear Discriminant Analysis (LDA)



Merkmale reduzieren. Die Idee ist nun, eine Hauptachsentransformation auf den Daten durch-
zufithren und sie in den von M Hauptachsen aufgespannten Raum zu projizieren. Abbildung 5
zeigt ein Beispiel fiir eine 2-dimensionale Punktwolke, die mit der ersten Hauptachse in den 1-
dimensionalen Raum projiziert wird.

Gehen wir zunédchst von einer Projektion der z, (n = 1..N) Punkte in den 1-dimensionalen

X2 X2

X1

Abbildung 5: links: 2D-Punktwolke mit Hauptachsen - rechts: Projektion auf die erste Hauptachse

Raum (M = 1) aus. Die Gleichung zur Berechnung des projizierten Punktes y, lautet dann:
Yn = ulTXn

Hierbei ist der Vektor u; so zu bestimmen, dass die Varianz 05 der projizierten Daten maximal
wird. Dies gewahrleistet einen minimalen Informationsverlust bei der Projektion. 05 berechnet
sich nach dem Varianzfortpflanzungsgesetz aus der Kovarianzmatrix S der Daten z, und dem
Vektor uj:

2

_ T
o, =u; Suy

Zur Berechnung bendtigen wir also den Mittelwert X und die Kovarianzmatrix S der Punkte z,,:

1N
n=1
LN
S = N Z(xn — %) (xp, —x)7
n=1
Die sich die Varianz ag mit der Linge von uy vergréfert und somit beliebig grofs werden kann,

fithren wir eine Nebenbedingung ein:

ulTul =1

Zu beziiglich u; zu maximierende Funktion lautet also:

u?Su; + A (1 —ulu)



Nach Nullsetzen der ersten Ableitung ergibt sich die folgende Gleichung:
Su1 = )\1111

u; muss also ein Eigenvektor von S sein. Multipliziert man die Gleichung von links mit u? und
nutzt die Nebenbedingung aus, so erhélt man fiir die maximale Varianz O‘Z der Daten den Wert
Al

u{Sul =) = 05

Offenbar wird 05 dann maximal, wenn u; als der zum grofiten Eigenwert A\; gehorige Eigenvektor
der Kovarianzmatrix S gewihlt wird. u; wird als erste Hauptkomponente bezeichnet.

Fiir die Erweiterung auf die Projektion in den M-dimensionalen Raum wéahlen wir als néchste
Hauptkomponente den Vektor ug, der die projizierte Varianz orthogonal zu u; maximiert. So
verfahren wir fiir die weiteren u,, (m = 3..M) Vektoren. Als M Hauptkomponenten erhalten
wir damit die zu den M grofsten Eigenwerten Aq..Aps gehorenden Eigenvektoren uj..ups. Die
Projektion der Daten in den M-dimensionalen Unterraum ergibt sich dann mit den in einer

Matrix U zusammengefassten M Figenvektoren nach der Formel

Yo = UTxn

U:[ul 18 ) s Upg

2.2.2 Fisher’s lineare Diskriminanzanalyse

Gegeben sind N; Punkte in der Klasse C; und Ny Punkte in der Klasse Co im D-dimensionalen
Raum. Bei Fisher’s linearer Diskriminanzanalyse ist ein Vektor w gesucht, der die Punkte so in
den 1-dimensionalen Raum projiziert, dass die beiden Klassen dort mdglichst gut trennbar sind.
Abbildung 6 stellt die Situation dar.
Die Idee ist, w so zu wihlen, dass die Varianz zwischen den Klassen, also der Abstand der
[ ]
L] > o ee
o ° e .

o X
. '@ ®e@
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Abbildung 6: blau: Punkte der Klasse C; - rot: Punkte der Klasse Co



projizierten Klassenmittelpunkte, moglichst grofs wird. Dabei soll die Varianz der projizierten
Punkte innerhalb der einzelnen Klassen aber moglichst klein bleiben (siehe Abbildung 7).

Man kann zeigen, dass dies erfiillt ist, wenn der sog. Rayleigh-Quotienten J(w) beziiglich w

maximieren

Abbildung 7: blau: Verteilung der Punkte in Klasse C; - rot: Verteilung der Punkte in Klasse Co

maximiert wird.
g
w' Spw
J(W) = T
wiSyw
Sp ist dabei die Kovarianzmatrix zwischen den Klassen

SB = (m2 — ml)(mg — ml)T

und Sy die Kovarianzmatrix innerhalb der Klassen.

Sw = Z (Xn - ml)(xn - ml)T + Z (Xn - m2)(xn - m2>T

neCy n€Cs

m; und my sind die Klassenmittelpunkte.

m1:]\1]12xn mQ:]\l@ZX”

neCy neCa

Maximiert man den Rayleigh-Quotienten, ergibt sich als Losung fiir w:
W = Sa/l (mg — ml)

Fisher’s lineare Diskriminanzanalyse wurde hier nur sehr knapp erldutert, in der Bachelorarbeit

wird die Herleitung ausfiihrlicher dargestellt werden.



3 Bisherige Umsetzung

Das Programm soll in Matlab implementiert werden. Dabei wird die an der technischen Univer-
sitdt in Prag entwickelte STPR-Toolbox® fiir Matlab verwendet. Dort sind u.A. die Hauptkom-
ponentenanalyse und Fisher’s lineare Diskriminanzanalyse implementiert. Da es aufgrund der
Grofse der Bilder bereits beim Einlesen Speicherplatzprobleme gab, wurden sie von ca. 11000 x
12000 Pixel auf ca. 2000 x 2300 Pixel verkleinert.

Die zur Verfligung stehenden Bilder wurden in drei Kategorien eingeteilt:

e Trainingsmenge: bestehend aus 24 Luftbildern (mit und ohne Trichter) aus dem ldndlichen
Raum, die zur Erstellung der Templates und der Projektionsrichtung fiir die Klassifikation

dienen.

o Testmenge 1: bestehend aus 30 Luftbildern (mit und ohne Trichter) aus dem landlichen
Raum, die zum Testen des Algorithmus mit Bildern, die denen der Trainingsmenge dhneln,

dienen.

e Testmenge 2: bestehend aus 20 Luftbildern aus der Stadt, mit extrem vielen Trichtern oder
von schlechter Qualitdt, die zum Testen des Algorithmus mit Bildern, die sich stark von

denen der Trainingsmenge unterscheiden, dienen.

Die Anwendung des Algorithmus auf die Testmenge 2 soll nur dazu dienen, die Leistungsfihigkeit
auf Bildern, die nicht den Voraussetzungen entsprechen, festzustellen. Der Algorithmus soll im
Rahmen dieser Bachelorarbeit nicht explizit fiir derartige Bilder erstellt oder angepasst werden.
Die Durchfiihrung der Hauptkomponentenanalyse mit ca. 4000 Bildausschnitten der Grofe 31 x
31 Pixel, bei einem Verhéltnis von 1:3 von Trichtern zu Hintergrund, lieferte das in Abbildung 8
dargestellte Ergebnis fiir die ersten 20 , Eigenbilder”. Man erkennt in den meisten Bildern deutlich
eine runde Form, die an Bombentrichter mit eventuellem sichelférmigen Schattenwurf erinnert.
Somit scheinen die ,Figenbilder“ fiir die Nutzung als Templates fiir die Kreuzkorrelation geeig-
net.

Die ca. 4000 Bildausschnitte aus 10 Bildern wurden mit den ersten 20 Figenvektoren in den
20-dimensionalen Raum projiziert und, wie in Abschnitt 2.1 beschrieben, eine lineare Diskrimi-
nanzanalyse durchgefiihrt. Die zweidimensionale Darstellung der Daten liefert das Ergebnis in
Abbildung 9. Die abgebildete Gerade stellt die Trennfunktion zwischen beiden Klassen dar. Man
erkennt, dass sich die Klassen teilweise iiberlappen, und somit keine fehlerfreie Klassifikation
mit der LDA zu erzielen ist. Die Fehlerrate scheint allerdings so klein zu sein, dass die Ver-
wendung einer solchen Trennfunktion gute Klassifikationsergebnisse fiir die Testdaten erwarten
l&sst. Insgesamt lassen die bisherigen Ergebnisse darauf schliefsen, dass das gewihlte Konzept ein

plausibler Ansatz zur Detektion der Bombentrichter ist.

4 Weiteres Vorgehen

Bei der weiteren Umsetzung des Verfahrens sollen zunéchst die PCA und die LDA mit al-

len Ausschnitten aus den 24 Trainingsbildern durchgefithrt werden. Der nichste Schritt ist die

SSTPR - Statistical Pattern Recognition
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Abbildung 8: Die ersten 20 ,Eigenbilder” der Hauptkomponentenanalyse mit ca. 4000 Bildaus-
schnitten

Durchfithrung der Kreuzkorrelation mit den erstellten Templates auf den Testbildern, wobei u.A.
ein Schwellwert fiir die Maximumsbestimmung gefunden werden muss. Des Weiteren muss eine
Trennfunktion fiir die Klassifikation ermittelt und die Fenster an den potentiellen Trichterposi-
tionen in den Testbildern klassifiziert werden. Der Algorithmus soll getestet und darauthin durch
Verdndern der Parameter optimiert werden. Die wichtigsten Parameter, die fiir das Verfahren
optimal bestimmt werden miissen, werden hier mit den in diesem Zusammenhang zu klarenden

Fragen stichwortartig aufgelistet:
e die Anzahl M der  Eigenbilder“. Wie viele sind nétig, um moglichst viele Trichter zu finden?

o die Ausschnittsgrofe. Auf welche Groke werden die Ausschnitte skaliert? Hat dies iiber-
haupt einen Einfluss auf die Form der Eigentrichter und/oder die Klassifikation? Wie viel

von der Umgebung der Trichter wird mit ausgeschnitten?

e die Anzahl der Skalen. In wie vielen und welchen Gréfen werden die Templates mit dem

Bild korreliert um alle Trichter zu erfassen?

5 Zeitplan

Fiir die mit 360 Stunden (inklusive Oberseminar) angesetzte Bachelorarbeit ist der in Abbil-

dung 10 dargestellte Zeitplan vorgesehen.
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Abbildung 9: Zweidimensionale Darstellung der Bildausschnitte nach der LDA und der Trenn-
funktion, rot: Trichter - blau: Hintergrund
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Zeitplan Bachelorarbeit

Block Theorie & Konzept
sowie Oberseminar (110 h)
Theorie & Konzept 60
Schreiben 10
Umsetzen 20 Inhaltliche zeitliche Gliederung
Testen 20 bis
Block Implementierung (170 h) 1 Trainings- und Testdaten zusammenstellen 04.04.
Umsetzen 70] 2 Erstellung der Templates und der Trenn-
17.04. Abgabe Oberseminar funktion fiir die Klassen 24.04.
Testen 65] 3 Kreuzkorrelation, Maximumsbestimmung
Theorie & Konzept 25 und Klassifikation auf den Testbildern 02.05.
IGSM

Schreiben 10] 4 Empirische Tests und Optimierung

23.05. Abschluss Implementierung 23.05.

Praktikum
Block Schreiben (80 h)
Schreiben 70
Korrektur/Layout 10
27.06. Abgabe Bachelorarbeit

Zeitaufwand in Stunden:

Theorie & Konzept 85
Umsetzen 90
Testen 85
Schreiben 100
Summe 360

Abbildung 10: Zeitplan fiir die Bachelorarbeit
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Anhang D

Plakative Darstellung
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Automatische Detektion von Bombentrichtern

Bachelorarbeit von Laura Jensen
universitatbonn

Aufgabe Die Suche nach Blindgangern in EINGABE AUS EINGABE
Luftbildern kann durch automatische LERNPHASE
Bombentrichterdetektion erleichtert |
werden.

Anforderungen Gestaltvariationen in GréRe und
Form missen beriicksichtigt werden.

i
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i I
i I
I Templatein i
Bombentrichter &hneln auch : p 1
anderen Objekten im Bild. I verschledenen=
' GréRen
! ’.‘-.-..J :I:{>‘ Kreuzkorrelation ‘
) ] @
! )
I
I ! -
: ! ve
' : Kandidaten
i I
| Projektions i
I i ! "
: matrix : => [ Projektion und
e 3 5 I Verteilungs- | — > | Klassifizierung
Bsp. fur Gestaltvariationen und trichteréhnliche Objekte i- parameter :

Konzeptund Umsetzung
| I

Bomentrichterdetektion in zwei Schritten: L

Kandidaten- Durch Kreuzkorrelation des Bildes
suche mit einem représentativen Trichter- Ergebnisse

Template in verschiedenen Grofzen.

«Zwischen 64% und 70% der Bombentrichter auf den
Trainingsbildern werden detektiert.

Klassifikation ~ Merkmale sind die Grauwerte der Beispiele fiir false negatives:
der Kandidaten Bildausschnitte. ' :

Klassifizierung anhand der
Wahrscheinlichkeitsdichte der
Klassen Trichter und Hintergrund.

Zur Bestimmung der Verteilungsparameter ist eine
Dimensionsreduktion des Merkmalsraums notwendig

_— ‘ . . *Die Relevanz liegt bei durchschnittlich 31%, abhangig
Projektion der Ausschnitte in einen Unterraum mittels von der Dichte der Bombardierung.

aus PCA und LDA auf Trainingsmustern bestimmter
Projektionsmatrizen

Umsetzung Projektion der Trainingsmuster in 1D,
Annahme einer Normalverteilung
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Anzahl Trainingsmuster
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=]

«Ableitung von Vorschlagen fiir weitere Trichterklassen

20/

DD e — Vielversprechende Ergebnisse bei der Einordnung von
Wert im 1-dimensionalen Raum

Verteilung der Trainingsmuster in 1D. (Rot: Hintergrund, Testhildern in Bombentrichter-Dichte-Kategorien
Blau: Trichter)
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